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Objective: This study was conducted to evaluate the effects of genotyping scenarios on 

the prediction accuracy of different genomic selection methods in sheep across varying 

levels of heritability and marker density, using simulations. 

Method: In this study, a sheep population was simulated by imitating the sheep genetic 

evaluation system. Five genotyping scenarios with 9 cases for the existence of phenotypic 

records were considered based on three assumptions (the existence of phenotypic records 

for males and females, and for females and males). A trait with three heritabilities of low, 

medium, and high (0.1, 0.3, and 0.5) was simulated by considering three different marker 

densities (10K, 50K, and 70)K. Also, to examine the effect of the evaluation method on 

the accuracy of the prediction, three methods, BLUP, GBLUP, and ssGBLUP, were used. 

Results: Comparing different genotyping scenarios showed that non-selective 

genotyping (genotyping all animals) had the lowest prediction accuracy. In addition, the 

highest and lowest prediction accuracies were observed when determining the genotypes 

of males and females, respectively. In all cases compared, prediction accuracy also 

increased with increasing heritability. Increasing marker density from 50K to 70K had 

little effect on increasing prediction accuracy except when heritability was low. Also, 

among the methods studied, the ssGBLUP method performed better. 

Conclusions: The results of this study showed that by determining the selected genotype 

and phenotype, the highest prediction accuracy can be achieved while reducing the costs 

of genomic selection. Also, using average marker density and the ssGBLUP method can 

increase the accuracy of genomic selection prediction in traits with low heritability. 
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Introduction 

 Improving the production and reproductive performance of livestock is one of the best ways 

to increase the productivity of the livestock sector, and it can be achieved through breeding. 

Advances in selection methods, enabled by available technologies, will lead to the selection of 

superior animals. The goal of sheep breeding is to produce sheep with better performance and 

traits desired by breeders. Sheep breeders do not invest much in genetic improvement, also 

because only a small portion of the overall benefits of genetic improvement return to the 

breeder, so breeders seek genetic improvement at the lowest cost. As a result, they must 

understand that genomic selection is possible with sufficient accuracy and reasonable cost. To 

address this problem, many studies have focused on designing genotyping strategies to optimize 

individual selection. Considering the importance of sheep breeding and improvement, this study 

aims to investigate the prediction accuracy of traditional methods of best unbiased linear 

prediction (BLUP), genomic BLUP (GBLUP), and single-step GBLUP (ssGBLUP) in sheep 

using simulated data with different levels of heritability and marker density based on 

phenotypic performance or estimated breeding values (EBVs), to demonstrate the benefits of 

genomic selection and encourage sheep breeders to use genomic selection. 

Method 

 In this study, a population of sheep was simulated using QMSim software, based on the 

forward-in-time method. To evaluate the impact of different genotyping scenarios, five 

scenarios were simulated, including four genotyping scenarios (G1-G4) and a reference 

scenario (BLUP) in which no genotypes were considered. Scenarios G1-G4 included 

genotyping all animals from the past 15 generations, 10,000 ewes randomly selected from the 

past 15 generations, 10,000 candidates from both sexes randomly selected from the past 15 

generations, and 10,000 rams randomly selected from the past 15 generations, respectively. In 

each genotypic scenario, to investigate the effect of phenotypic record on prediction accuracy 

based on three assumptions (phenotypic record for both males and females, phenotypic record 

for females, and phenotypic record for males), different phenotype determination scenarios 

were considered in which the percentage of phenotypic record was 20, 60, and 100 percent. 

After simulating the data with QMSim, different genotype and phenotype scenarios were 

analyzed using R. Afterward, the outputs from R software were used to estimate breeding value 

(EBV) and genomic breeding value (GEBV) using DMU software (Madsen and Jensen, 2013), 

considering the true genetic variance, using BLUP, GBLUP, and multi-breed ssGBLUP 

methods (which do not require pedigrees and genotype determination for all animals). Accuracy 

in each scenario was calculated as the correlation between the true breeding value (TBV) and 

the EBV or genomic EBV (GEBV) in the 15th generation. 

Results 

In this study, the accuracy of GEBV prediction was investigated across different evaluation 

methods, heritability levels, and marker densities in simulated sheep populations. In the BLUP 

method, breeding values are estimated from phenotypes and pedigrees. The accuracy of 
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prediction by the BLUP method based on heritabilities of 0.1, 0.3, and 0.5 was 0.27, 0.31, 

and0.33, respectively. The use of genomic information increased the accuracy in all scenarios 

compared to the BLUP method. The average accuracy of GBLUP, based on heritabilities of 

0.1, 0.3, and 0.5, was 0.27, 0.30, and 0.32 for 10K marker density; 0.34, 0.32, and 0.34 for 50K 

marker density; and 0.36, 0.33, and 0.34 for 70K marker density, respectively. For the 

ssGBLUP method, the average accuracy at 10K marker density for heritabilities of 0.1, 0.3, and 

0.5 was 0.30, 0.33, and 0.34; at 50K marker density, it was 0.36, 0.35, and 0.38; and at 70K 

marker density, it was 0.37, 0.36, and 0.40. The results showed higher prediction accuracy with 

the ssGBLUP method than with the GBLUP method. 

This indicates an improvement in the accuracy of GEBVs obtained using ssGBLUP 

compared to GBLUP. Increasing marker density from 10K to 70K had the greatest effect on 

improving the prediction accuracy of a trait with a heritability of 0.1. Among the genotypic 

scenarios studied, the lowest and highest prediction accuracies were observed in scenarios G1 

(genotyping without considering the restriction) and G4 (selective genotyping of rams), 

respectively. Among the scenarios studied, there was no significant difference in prediction 

accuracy between scenarios G2 (selective genotyping of ewes) and G3 (selective genotyping of 

rams and ewes). When genotypic information from ewes and rams was used simultaneously 

(G3), the prediction accuracy was slightly higher. In other words, determining the combined 

genotype of ewes and rams, regardless of the ewe selection strategy, results in moderate 

predictive accuracy. Across all phenotypic scenarios, a higher percentage of phenotypic records 

led to greater prediction accuracy. This trend was similar across all scenarios, regardless of 

whether phenotypic records were available for both sexes or only one. In the 10K marker 

density, hypothesis 1 (the existence of a phenotypic record for ewes and rams) was superior. In 

the 50K and 70K marker densities, hypothesis 2 (the existence of a phenotypic record in ewes) 

was superior. Among all the genotypic and phenotypic scenarios studied, the highest prediction 

accuracy was associated with the 70K marker density, with a heritability of 0.1. 

Conclusions 

A major challenge for sheep production is sustainably raising sheep and producing enough 

protein to feed the growing human population. Given the important role that small ruminants 

play in the livelihoods of livestock farmers, the introduction of genomic selection should be 

financially beneficial for breeders. As a result, using genomic selection at the lowest cost and 

with the highest prediction accuracy can encourage livestock farmers and sheep breeders to 

produce sheep with improved performance and desirable traits. By determining the genotype 

and phenotype of the selection candidates, in other words, by correctly ranking the selection 

candidates that will be chosen as the parents of the next generation, maximum genetic 

improvement can be expected. Also, by selecting the appropriate genotype, statistical method, 

and marker density, greater prediction accuracy can be achieved at lower cost. 
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  چکیده اطلاعات مقاله
 نوع مقاله:  

 مقاله پژوهشی، 
 

 21/30/2435 تاریخ دریافت:

 21/35/2435تاریخ بازنگری: 

 21/31/2435تاریخ پذیرش: 

 02/31/2435تاریخ انتشار: 
 

 ها: کلیدواژه

 ، یابی ژنتیکیارز

 ، تعیین ژنوتیپ

 ، سازیشبیه

 ، صحت

 .گوسفند

 

مختلف  هایبا روش بینیاین پژوهش با هدف ارزیابی سناریوهای تعیین ژنوتیپ روی صحت پیشهدف: 

ازی سو تراکم مختلف نشانگر در گوسفند با استفاده از شبیه یریپذوراثتانتخاب ژنومی با سطوح مختلف 
 انجام شد.

این پژوهش یک جمعیت گوسفند با تقلید از سیستم ارزیابی ژنتیکی گوسفند  در: روش پژوهش

سه فرض )وجود  بر اساسحالت برای وجود رکورد فنوتیپی  9سناریو تعیین ژنوتیپ با  پنجشد.  سازیشبیه
 ،پایین پذیریها و نرها( در نظر گرفته شد. یک صفت با سه وراثتماده ،هارکورد فنوتیپی برای نرها و ماده

( K13و  K23 ،K53( با در نظر گرفتن سه تراکم مختلف نشانگر )5/3و  0/3 ،2/3متوسط و بالا )
 ،BLUPبینی از سه روش شد. همچنین برای بررسی تأثیر روش ارزیابی روی صحت پیش سازیشبیه

GBLUP  وssGBLUP .استفاده شد 

عیین ژنوتیپ اد که، تعیین ژنوتیپ غیرانتخابی )تمقایسه سناریوهای مختلف تعیین ژنوتیپ نشان دها: یافته

ینی به ب. علاوه براین، بیشترین و کمترین صحت پیشداشتینی را بصحت پیشکمترین همه حیوانات( 
ذیری پهای مورد مقایسه با افزایش وراثتدر تمامی حالت .بود هاترتیب مربوط به تعیین ژنوتیپ نرها و ماده

پذیری به جز زمانی که وراثت K13به  K53یافت. افزایش تراکم نشانگر از  بینی نیز افزایشصحت پیش
ررسی روش های مورد ببینی نداشت. همچنین در بین روشپایین بود تأثیر چندانی بر افزایش صحت پیش

ssGBLUP .عملکرد بهتری داشت 

ی ضمن کاهش یپ انتخابتوان با تعیین ژنوتیپ و فنوتنتایج این پژوهش نشان داد که، میگیری: نتیجه

ه از تراکم توان با استفادمی ،همچنین بینی دست یافت.های انتخاب ژنومی به بالاترین صحت پیشهزینه
ین پذیری پایبینی انتخاب ژنومی را در صفاتی با وراثتصحت پیش ssGBLUPمتوسط نشانگر و روش 

 نیز افزایش داد.
 

 نییتع یوهایسنار ریتأث یابیارز(. 2435) نیحس ی،نیمحب الد و ، نعمتقیوریا تیهدا ؛جمال ،یدوات فیس ؛میمر ه،یکند محمد تازه یلیاسراف ؛رضا ،یفیدشریس: استناد

                 .2-21(، 0) 2، یعلوم دام نینو یهاافتهی. در گوسفند یانتخاب ژنوم ینیبشیو تراکم نشانگر بر دقت پ یریپذوراثت پ،یژنوت

10.22098/naas.2026.20837.1029/ghttps://doi.or 
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 مقدمه. 1

تا  1گوسفند و بز یکی از اولین موجوداتی هستند که حدود 
 ه شاملای به نام هلال حاصلخیز کهزار سال پیش در منطقه 23

کشورهای مصر، فلسطین، لبنان، اردن، سوریه، عراق، ترکیه و 
 و همکاران،  Albertoباشد، اهلی شدند )ایران امروزی می

هایی که باعث شد تا توجه انسان ترین ویژگی(. یکی از مهم1322
. ها بودی بدن آنبه اهلی کردن گوسفند و بز جلب شود، اندازه

ر تباعث شد تا مدیریت آن راحتی مهم گوسفند همین مشخصه
سیدند؛ رباشد، چون نسبت به حیوانات بزرگ جثه زودتر به بلوغ می

ردند کتر زاد و ولد میها بالاتر بود و سریعدر نتیجه نرخ تکثیر آن
(Mazinani  وRude ، 1313.) 

های انتخاب در اصلاح نژاد نشخوارکنندگان کوچک برنامه
های های فنوتیپی و مدلداده اساسبر ها )گوسفند و بز(، مدت
اعث های ارزیابی ژنتیکی سنتی، بمحدودیتمبتنی بر شجره بودند. 

های مناسب و منابع شد تا محققین به دنبال دستیابی روش
 های سنتی جهتاطلاعاتی جدید و پیامد آن بهبود و تقویت، روش

ت تا میزان پیشرف ،ها باشندهای اصلاحی در دامبینی ارزشپیش
تر و در راستای اهداف اصلاح دام ها با روند سریعژنتیکی در گله

های سریع پیشرفت(. 1321 و همکاران، Meuwissenبهبود یابد )
و مطالعات  )GS(2 های مولکولی به ویژه انتخاب ژنومیدر فناوری

های مانند سایر زمینه (GWAS) ارتباط گسترده ژنومی
را به اصلاح نژاد دام معرفی  بیولوژیکی، دیدگاه اساساً جدیدی

کردند. اجرای انتخاب ژنومی باعث کاهش فاصله نسلی و 
شود شناسایی زودهنگام حیوانات با صفات اقتصادی برتر می

(Bozca  وÖzdemir  ،1315 .) ارزیابی ژنومی در حال حاضر در
گوسفند گوشتی در نیوزلند و استرالیا، گوسفند شیری در فرانسه و 

  و همکاران، Nelانسه و بریتانیا اجرا شده است )در بز در فر
1310.) 

های اصلاح نژاد دام انتخاب ژنومی به طور گسترده در برنامه
شود. پتانسیل آن برای اصلاح نژاد گوسفند ها اجرا میدر بین گونه

نیز مشهود است. با توجه به اهمیتی که گوسفندان در امنیت غذایی 
شاورزان دارند، برای اینکه یک فرهنگی ک-و تعهدات اجتماعی

فناوری اصلاحی مانند انتخاب ژنومی در پرورش گوسفند توسعه 
 و همکاران، Molina-Floresهای متعددی دارد )محدودیت ،یابد

که هزینه (. با وجود اینDerbie، 1310و  Tilahun؛ 1313

                                                 
1 Genomic Selection (GS) 
2 Estimated Breeding Value (EBV) 

طور پیوسته در حال کاهش است، هزینه گران هیابی ژنوم بتوالی
ژنوتیپ همه افراد در یک جمعیت بزرگ، از جمله این تعیین 

، که ابزاری قدرتمند برای استفاده SNPاست. تراشه ها محدودیت
تر در مطالعات ژنتیکی است، یک فناوری تعیین ژنوتیپ ارزان

برای تعیین ژنوتیپ گوسفند  K53تجاری  SNP است. یک تراشه
، ندمنظورهچدر دسترس قرار گرفت، که ابزاری  1339در سال 

م انتخاب در ژنو هاینشانهصرفه برای تشخیص به ماهر و مقرون 
و   Zhao؛1311 و همکاران، Gershoniداد )گوسفند ارائه 

 (.1321 همکاران،
صحت انتخاب حیوانات اصلاحی تحت تأثیر صحت ارزش 

 و همکاران، Van der Werfاست ) EBV)(1 اصلاحی تخمینی

  SNPتواند با اعمال اطلاعاتیم GS (. از طرفی، صحت1324
را  GEBV)(0 بینی ارزش اصلاحی ژنومی تخمینیتوانایی پیش

، افزایش  GEBVافزایش دهد. مطالعات مختلف بهبود صحت
ژنتیکی، صحت انتخاب و کاهش فاصله نسلی برای صفات 

 ،Ibañez-Escricheو  Simianer)اقتصادی را گزارش کردند 
(. VanRaden، 1313 ؛1321  و همکاران، Meuwissen ؛1321
ها بستگی دارد.  GEBVبینیدر دام به صحت پیش GS کارآیی

 بینی ژنومی تحت تأثیر عوامل مختلفی، ازقابلیت اطمینان پیش
پذیری، معماری های خاص صفت مورد نظر )وراثتجمله ویژگی

ها و عدم تعادل پیوستگی بین ژنتیکی، تعداد و توزیع ژن
های جمعیت و طراحی (، ویژگیQTLی و بیننشانگرهای پیش

)اندازه، نسبت جنسی یا رابطه افراد  یابی شدهتوالیجمعیت مرجع 
ها، با کاندیداهای انتخاب و با کل جمعیت؛ شده در آنژنوتیپ

و   Lund؛1321 و همکاران، Gaoبینی قرار دارد )های پیشروش
 Swalve ؛ 1313 و همکاران،  van den Berg؛1321 همکاران،

 (.Schöpke  ،1321و 
داشته و خواهد  GSسازی نقش مهمی در مطالعات شبیه
اب، های طرح انتخسازی به شناسایی پیامدمطالعات شبیهداشت. 

های مؤثر یاستراتژ ،بینی تغییرات آینده پارامترهای ژنتیکیپیش
ای هبر پیشرفت ژنتیکی و حفظ تنوع ژنتیکی، که اغلب با داده

استفاده (. VanRaden ،1332کند )ست، کمک میواقعی ممکن نی
های آماری به دلیل امکان سازی برای مقایسه روشاز شبیه

 اهمیتسازی شده از های اصلاحی واقعی شبیهمقایسه با ارزش
اجرای (. Pryce   ،1321و Daetwylerزیادی برخوردار است )

GS مله زجا داشتسازی در چندین گونه دام نتایج مفیدی با شبیه

3 Genomic Estimated Breeding Value (GEBV) 
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 هایبینی ارزشکاهش فاصله نسلی و افزایش صحت پیش
های فنوتیپی ندارند ویژه در حیواناتی که دادهاصلاحی به

(VanRaden ،؛ 1339 و همکارانSimianer  وIbañez-

Escriche، 1321 ؛Granado-Tajada ،؛1313 و همکاران 
VanRaden،  1313 .)همه مطالعات مزایای استفاده از GS  را در

تواند جایگزینی می GS وسفند گزارش کردند و نشان دادند کهگ
  عملی برای رویکردهای انتخاب سنتی باشد.

گذاری زیادی در بهبود دهندگان گوسفند سرمایهپرورش
ژنتیکی ندارند، همچنین به دلیل اینکه تنها بخش کوچکی از 

ن، نابرایگردد، بکننده باز میمزایای کلی بهبود ژنتیکی به اصلاح
دهندگان به دنبال بهبود ژنتیکی با کمترین هزینه هستند. پرورش

با صحت کافی و  GSدر نتیجه باید این موضوع را درک کنند که 
برای حل این مشکل، مطالعات . پذیر استهزینه معقول امکان

های تعیین ژنوتیپ برای زیادی بر روی طراحی استراتژی
راین، پ متمرکز شده است. بنابسازی انتخاب افراد برای ژنوتیبهینه

با توجه به اهمیت ترکیب جمعیت ژنوتیپ شده در صحت 
( و همچنین 1321 و همکاران، Clarkهای ژنتیکی )ارزیابی
های تعیین ژنوتیپ، دانستن بهترین استراتژی تعیین ژنوتیپ هزینه

واند صنعت تبینی قبل از تعیین ژنوتیپ میبا بالاترین صحت پیش
به  با توجهتشویق کند.  GSبه استفاده از گوسفند را 

های ژنومی و همچنین های موجود در دسترسی به دادهمحدودیت
های ژنومی مورد نیاز با استفاده های مالی دادهبه دلیل محدودیت

در دسترس، همچنین تأثیری که  افزارهانرماز سوابق موجود و 
ر اکم نشانگپذیری و تروراثتو های مختلف انتخاب ژنومی روش

 این پژوهش با هدف ارزیابیژنومی دارد.  بینیپیشروی صحت 
های با روش بینیسناریوهای تعیین ژنوتیپ روی صحت پیش

م و تراک یریپذوراثتمختلف انتخاب ژنومی با سطوح مختلف 
 ام شد.انجسازی مختلف نشانگر در گوسفند با استفاده از شبیه

 

 هامواد و روش .2

 بر اساس، QMSimافزار سفند با استفاده از نرمجمعیتی از گو
و  Schenkelسازی شد )شبیه forward-in-timeروش 

Sargolzaei،  1339 نفر  2333نسل با اندازه ثابت  2333(. ابتدا
نسل تاریخی با کاهش تدریجی  1313پس از آن،سازی شد. شبیه

و  اولیه LDنفر برای ایجاد  133به  2333در اندازه جمعیت از 
 د.شدن یسازهیشبی تاریخی هادر نسل 2رانش-ایجاد تعادل جهش

                                                 
1 Mutation-drift 
2Estimated Breeding Value (EBV) 

 گیرینفر( و سیستم جفت 133ماند )ها ثابت میها و مادهتعداد نر
 ها است.اتحاد تصادفی گامت بر اساس

از  گذارانیبننر و ماده  233در مرحله دوم، با انتخاب اولیه 
 ادفی برایتص به طورآخرین نسل جمعیت تاریخی و هر حیوان 

گیری کرد، گسترش جمعیت ایجاد شد. در هشت نسل دیگر جفت
 سازی شد،مرحله سوم، برای بزرگ کردن جمعیت، دو نژاد شبیه

سازی شد. نسل با دو نتاج برای هر ماده شبیه 03برای هر نژاد 
 ها و بدون انتخاب بود.اتحاد تصادفی گامت بر اساسگیری جفت

ورد های مسازی شدند. پارامترخیر شبیهنسل ا 25در مرحله چهارم، 
های اخیر برای تقلید از یک سیستم تولید عملی استفاده در نسل

فرزندان نر و ماده، فقط  ٪53دو فرزند برای هر میش در سال، 
1حیواناتی که بیشترین 

EBV  .دارند برای پرورش انتخاب شدند
ف بوده و حذ ها بطور تصادفیها و مادهگیری نرعلاوه بر این، جفت

ها بود. سناریوهای مختلف ژنوتیپ و سن آن بر اساسحیوانات 
 فنوتیپ برای افراد این مرحله اعمال شد.

 سازی ژنوم:شبیه .2.1

، cM 1449جفت کروموزوم با طول کلی  11ژنومی شامل 
سازی شبیه QTL 233که بطور مساوی درطول ژنوم توزیع شده و 

تفکیک شامل  0مکان 233لید ها برای توQTLد. تعدادی از ش
، که بطور تصادفی در سراسر ژنوم توزیع < 32/3MAF دوآلل با

فی از طور تصادهد. اثرات آللی افزایشی بشدنشده بودند، انتخاب 
. نرخ جهش شدبرداری نمونه 4/3توزیع گاما با پارامتر شکل برابر با 

ادل برای ایجاد تع QTLبرای هر دو نشانگر و  5/1×5-23 4مکرر
تکرار  23) شدهای تاریخی در نظر گرفته رانش در نسل-جهش
 (.2)جدول  (سازیشبیه

 سازیهای فرآیند شبیه. پارامتر1جدول 
Table 1. Parameters of the simulation process 

 ساختار جمعیت

Population structure 

 (HGهای تاریخی ): نسل1مرحله 
Step 1: Historical generations (HG) 

ها )تعداد افراد(             فاز اولتعداد نسل (1000)1000  

Number of generations (size)                  
Phase 1 

ها )تعداد افراد(             فاز دومتعداد نسل (2020)200  
Number of generations (size)                  
Phase 2 

 (BF: تشکیل نژاد )2مرحله  
Step 2: Expanded generations 

(EG) 
 HGها از جمعیت بنیانگذار نرتعداد  100

Number of founder males from HG 

3 Loci 
4 Recurrent Mutation Rate 
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 HGها از جمعیت بنیانگذار مادهتعداد  100

Number of founder females from 

HG 
 تعداد نسل 8

Number of generations 

 تعداد نتاج هر ماده 5
Number of progenies per dam 

Random انتخاب و طرح آمیزشی 
Selection and mating 

 (EG: گسترش نسل )3مرحله  
Step 3: Breed formation (BF) 

 نژاد 1برای هر  BFها ها و مادهتعداد نر 100/100
Number of males/females from BF 

for all 2 breeds 

 تعداد نسل 30
Number of generations 

نتاج هر ماده تعداد 2  

Number of progenies per dam 
Random انتخاب و طرح آمیزشی 

Selection and mating 

  B و A : نژادهای4مرحله  
Step 4: Breeds A, and B 

 Aهای ها/ مادهتعداد نر 100/100
Number of males/females from A 

 Bهای ها/ مادهتعداد نر 100/100
Number of males/females from B 

High EBV انتخاب 
Selection 

Random طرح آمیزشی 

Mating system 

 تعداد نسل 15
Number of generations 

 تعداد نتاج برای هر ماده 1
Number of progenies per dam 

 ژنوم 

Genome 
 تعداد کروموزوم 26

Number of chromosomes 
10K, 50K, 70K  تعدادSNPها 

Number of SNPs 
Evenly spaced  توزیعSNP 

SNP distribution 

 QTLتعداد  800
Number of QTL 

Random  توزیعQTL 
QTL distribution 

0.1 MAF of SNPs 

0.1 MAF of QTL 

Gamma های اثر آللQTL 
Additive allelic effects for QTL 

2.5 ×  نرخ جهش مکرر 10−5
Rate of recurrent mutation 

 :HG،نسل تاریخی :BF  ،تشکیل نژاد :EGیافته،نسل گسترش :MAF 

 های جزئیفراوانی آلل

HG: Historical Generation, BF: Breed Formation, EG: 
Expanded Generation, MAF: Minor Allele Frequencies 

 

 ها:سناریو. 2.2
برای ارزیابی تأثیر سناریوهای مختلف تعیین ژنوتیپ، پنج 

وی تعیین ژنوتیپ شامل، چهار سناریوی تعیین ژنوتیپ سناری
(G1-G4( در کنار یک سناریو مرجع )BLUP که در آن هیچ )

ا، سازی شد. در تمام سناریوهژنوتیپی در نظر گرفته نشد، شبیه
 25های فنوتیپی و شجره برای تعداد فرض بر این بود که داده

عد هفتم به ب توانند از نسلنسل در دسترس است و حیوانات می
تعیین ژنوتیپ شوند. معیار مقایسه سناریوها، صحت انتخاب در 

نسل اخیر بود. سناریوهای تعیین  25های انتخاب در اکاندید
 ژنوتیپ و فنوتیپ بطور مفصل در زیر ارائه شده است.

پ شامل پنج سناریوی تعیین ژنوتی سناریوهای ژنوتیپی:

 به شرح زیر بود:
2 )BLUP ع(: این سناریو برای ارزیابی )سناریو مرج

مده با های به دست آبینیپیش بر اساسپیامدهای انتخاب سنتی، 
ای در پانزده نسل های فنوتیپی و اطلاعات شجرهتوجه به رکورد
 اخیر انجام شد.

1) G1 :.همه حیوانات پانزده نسل اخیر تعیین ژنوتیپ شدند 

0 )G2 :23333  عیین اخیر تمیش بطور تصادفی از پانزده نسل

 ژنوتیپ شدند.

4)G3 :23333  کاندید انتخاب از هر دو جنس نر و ماده بطور

 از پانزده نسل اخیر تعیین ژنوتیپ شدند.تصادفی 

5 )G4 :23333  قوچ بطور تصادفی از پانزده نسل اخیر تعیین

 ژنوتیپ شدند.

در هر سناریوی ژنوتیپی، برای  سناریوهای فنوتیپی:

سه  ر اساسببینی نوتیپی بر صحت پیشبررسی تأثیر رکورد ف
فرض، سناریوهای تعیین فنوتیپ متفاوتی در نظر گرفته شد که 

درصد بود. فرضیات  233و  13، 13در آن درصد رکورد فنوتیپی 
شامل وجود رکورد فنوتیپی برای هر دو جنس نر و ماده، فقط برای 

 ساسا برهای فنوتیپی حالتجنس ماده و فقط برای جنس نر بود. 
 فرضیات در زیر ارائه شده است:

 حیوانات )نر و ماده( رکورد فنوتیپی دارند. ٪233 :1حالت

 حیوانات )نر و ماده( رکورد فنوتیپی دارند. ٪13 :2حالت 

 حیوانات )نر و ماده( رکورد فنوتیپی دارند. ٪13 :3حالت 

 حیوانات ماده رکورد فنوتیپی دارند. ٪233: 4حالت 

 ات ماده رکورد فنوتیپی دارند.حیوان ٪13: 5حالت 

 حیوانات ماده رکورد فنوتیپی دارند. ٪13: 6حالت 

 حیوانات نر رکورد فنوتیپی دارند. ٪233: 7حالت 
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 حیوانات نر رکورد فنوتیپی دارند. ٪13: 8حالت 

 حیوانات نر رکورد فنوتیپی دارند. ٪13: 9حالت 

 سازی فنوتیپ و ارزش ژنتیکی:شبیه. 2.3
پذیری ، صفاتی با وراثت2رفتن واریانس فنوتیپی با در نظر گ

 2TBVاصلاحی واقعی سازی شد. ارزششبیه 5/3و  0/3، 2/3

 [:2] شدبرای هر حیوان طبق معادله زیر محاسبه 

𝑇𝐵𝑉𝑘 = ∑ 𝛽𝑗. 𝑄𝑘𝑗

𝑛.  𝑜𝑓 𝑄𝑇𝐿

𝑗=1

 

[2] 

𝑄𝑘𝑗( و j) QTLاثر افزایشی  βj[، 2که در معادله ]
ژنوتیپ  

QTL کوس در لوj کدگذاری  1یا  2صورت صفر، است، که به
کند. حمل می kکه حیوان  QTLهای آللی شده و تعداد کپی

 سازی شد:[ شبیه1فنوتیپ صفت با فرمول ]

𝑦𝑖 = 𝑇𝐵𝑉𝑖 + 𝜀𝑖 

[1] 
ارزش اصلاحی واقعی  𝑇𝐵𝑉ام و iفنوتیپ حیوان  𝑦𝑖که 

باقیمانده تصادفی است که بطور نرمال با  𝜀𝑖ام است، iحیوان 

σ𝑒واریانس 
 پذیری صفات بهتوزیع شده است. همچنین وراثت 2

 شد. در نظر گرفته 5/3و  2/3 ،0/3 (ℎ2)ترتیب 

 ارزیابی ژنتیکی: .2.4

تک صفته مورد  BLUPدر روش اول، مدل  :BLUPمدل 

ا استفاده از اصلاحی ب . برای برآورد ارزشگرفتاستفاده قرار 
 [ استفاده شد:0اطلاعات شجره و فنوتیپ، از مدل حیوانی زیر ]

𝒚 = 1𝜇 + 𝒁𝒂 + 𝒆 
[0] 

بردار اثرات ثابت )میانگین  μهای فنوتیپی، بردار ارزش yکه 
ماتریس ضرایب که مشاهدات را به اثرات ثابت مرتبط  Zکل(، 

دفی بردار اثرات تصا eبردار اثرات ژنتیکی افزایشی و  aکند، می
باقیمانده است. فرض بر این است که اثرات تصادفی مستقل و 

 دارای توزیع نرمال هستند:

𝑎~𝑁(0, 𝐴𝜎𝑎 
2 )                𝑒~𝑁(0, 𝐼𝜎𝑒

2) 
𝜎𝑎ای و ماتریس خویشاوندی شجره  𝐴که 

واریانس ژنتیکی  2

𝜎𝑒ماتریس واحد و  𝐼افزایشی، 
 ت.واریانس باقیمانده اس 2

. این دشاستفاده  GBLUPدر روش دوم از  :GBLUPمدل 

های هندرسون است با این در مدل BLUPروش مشابه ارزیابی 
تفاوت که ماتریس خویشاوندی ژنومی ساخته شده از اطلاعات 

                                                 
1 True Breeding Value 

رایه شود و دای میمولکولی جایگزین ماتریس خویشاوندی شجره
ی داشته شترهای یکسان بیمربوط به جفت حیواناتی که ژنوتیپ

باشد. تر میتری دارند بزرگو در نتیجه شباهت ژنومی بالا
 د:شمحاسبه  [4] خویشاوندی ژنومی از رابطه زیر

𝐺 =
𝑍𝑍

2 ∑ 𝑝𝑖(1 − 𝑝𝑖)
 

[4] 

 𝑍ام و 𝑖فراوانی آلل دوم در جایگاه  𝑝𝑖که در این رابطه 

𝑝باشد که می 𝑀از  𝑝ماتریس حاصل از تفاضل  =

2 ∑(𝑝𝑖 −  ،2های ژنوتیپی به صورت ماتریس کد 𝑀و  (0.5
برای هموزیگوت اول، هتروزیگوت و هموزیگوت دوم  -2و  3

 باشد.می

بینی نااریب در روش سوم مدل پیش :ssGBLUPمدل 

. در شداستفاده  ssGBLUP یامرحلهتکخطی ژنومی 

ssGBLUP  معکوس ماتریس خویشاوندی عددی(𝐴−1)  با

𝐻−1 ن ایی و ژنوم است، جایگزیکه ترکیبی از خویشاوندی شجره

[ 5بر اساس رابطه ] 𝐻−1(.  2009 و همکاران، Misztal) شد
 (:2010 و همکاران، Aguilar) شدایجاد 

𝐻−1 = 𝐴−1 + [
0 0
0 𝐺−1 − 𝐴22

−1] 

[5] 
𝐴22[، 4که در رابطه ]

 ایشجرهمعکوس ماتریس خویشاوندی  1−
معکوس ماتریس  𝐺−1شده و های تعیین ژنوتیپبین دام

باشد. خویشاوندی ژنومی از طریق رابطه خویشاوندی ژنومی می
 (:VanRaden, 2008) شد[ محاسبه 1]

𝐺 =
(𝑀 − 𝑃)(𝑀 − 𝑃)′

2 ∑ 𝑃𝑗(1 − 𝑃𝑗)𝑚
𝑗=1

 

[1] 

= تعداد کل 𝑚ستون ) 𝑚های نشانگر با ماتریس آلل 𝑀که 
= تعداد کل افراد تعیین ژنوتیپ شده است(، 𝑛ردیف ) 𝑛( و نشانگر

𝑃 ( ماتریس فراوانی آلل دوم𝑃𝑗که به ) 2صورت𝑃𝑗  نشان داده

برای  -2و  3، 2های ژنتیکی به صورت ماتریس کد 𝑀شود. می
 هموزیگوت اول، هتروزیگوت و هموزیگوت دوم است.

 

 نتایج و بحث .3
را تحت  GEBV بینیدر این پژوهش صحت پیش

پذیری و های ارزیابی، سطوح وراثتسناریوهای مختلف روش
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. در روش شدسازی شده بررسی تراکم نشانگرها در گوسفند شبیه
BLUP د. شفنوتیپ و شجره برآورد های اصلاحی با استفاده ارزش

های پذیریوراثت بر اساس BLUPبینی با روش صحت پیش
ه است. میانگین صحت روش آورده شد 1مختلف در جدول 

BLUP  به  2/3پذیری ها برای وراثتو نرها ماده بر اساسو
 0/3پذیری بود. در وراثت 02/3و  02/3، 11/3ترتیب برابر 

ها به ترتیب و نرها ماده بر اساسو  BLUPمیانگین صحت روش 
میانگین صحت  5/3پذیری بود. برای وراثت 04/3و  04/3، 02/3
 بر اساسو  BLUPبه ترتیب برای روش  01/3و  01/3، 00/3

به جزء در  BLUPبود. میانگین صحت با روش  ا و نرهاهماده
وجود  ا و نرهاهتفاوت ناچیزی بین مادهکه  5/3پذیری وراثت

 .ها و نرها وجود نداشتداشت، تفاوتی بین ماده
 تلفهای مخپذیریوراثت بر اساس BLUPروش  بر اساس بینی. صحت پیش2جدول 

Table 2- Prediction accuracy based on BLUP method based on different heritabilities 
*BLUP M *F BLUP BLUP  هاحالت 

Cases 

 پذیریوراثت
Heritability 

0.39±0.001 0.39±0.004 0.35±0.001 Case 1 

0.1 

0.32±0.005 0.34±0.013 0.30±0.004 Case 2 
0.27±0.017 0.25±0.011 0.014±0.24 Case 3 
0.35±0.003 0.35±0.001 0.003±0.31 Case 4 
0.35±0.011 0.32±0.002 0.002±0.29 Case 5 
0.31±0.005 0.30±0.012 0.26±0.006 Case 6 
0.30±0.003 0.31±0.001 0.015±0.27 Case 7 
0.28±0.003 0.29±0.003 0.011±0.22 Case 8 
0.28±0.006 0.26±0.006 0.21±0.003 Case 9 
0.41±0.001 0.43±0.006 0.43±0.002 Case 1 

0.3 

0.35±0.003 0.36±0.013 0.34±0.013 Case 2 
0.28±0.001 0.25±0.003 0.26±0.006 Case 3 
0.37±0.005 0.38±0.004 0.34±0.002 Case 4 
0.35±0.001 0.35±0.013 0.32±0.004 Case 5 
0.34±0.004 0.33±0.011 0.31±0.011 Case 6 
0.33±0.002 0.34±0.003 0.31±0.002 Case 7 
0.30±0.002 0.31±0.011 0.23±0.013 Case 8 
0.29±0.011 0.30±0.003 0.22±0.002 Case 9 
0.44±0.005 0.44±0.004 0.45±0.001 Case 1 

0.5 

0.41±0.001 0.37±0.001 0.36±0.004 Case 2 
0.31±0.013 0.31±0.004 0.27±0.012 Case 3 
0.38±0.003 0.39±0.003 0.36±0.003 Case 4 
0.37±0.002 0.36±0.001 0.33±0.013 Case 5 
0.34±0.004 0.37±0.005 0.31±0.011 Case 6 
0.34±0.003 0.39±0.011 0.32±0.003 Case 7 
0.31±0.002 0.36±0.005 0.29±0.004 Case 8 
0.30±0.001 0.33±0.013 0.27±0.006 Case 9 

*F BLUP روش  بر اساسبینی صحت پیشBLUP ها؛ در ماده*BLUP M روش  بر اساسبینی صحت پیشBLUP هادر نر 
F BLUP* Prediction accuracy based on BLUP method in females; M BLUP* Prediction accuracy based on BLUP method in males 

 

و  GBLUP فاده از روشبینی ژنومی با استصحت پیش
 تا 0 ها در جداولپذیریسطوح مختلف تراکم نشانگرها و وراثت

استفاده از اطلاعات ژنومی باعث افزایش آورده شده است.  1
برخی شد.  BLUPصحت در تمامی سناریوها در مقایسه با روش 

را که از اطلاعات ژنومی به شکل GBLUP پژوهشگران روش 
 تفاده و کوواریانس ژنتیکی افزایشی بینماتریس رابطه ژنومی اس

دند. پیشنهاد کر های ژنومیکند، برای ارزیابیافراد را توصیف می
GBLUP ( مقادیر ژنومی مستقیمDGV را برای افراد ژنوتیپ )

برداری کند و به دلیل اینکه تراکم نشانگر، نمونهشده محاسبه می
مزایایی  BLUPکند، نسبت به مندلی را در سراسر ژنوم ثبت می

یک روش ساده با نیازهای محاسباتی کم است  GBLUPدارد. 
(Habier   ،میانگین صحت 1331  و همکاران .)GBLUP بر اساس 

به  K23برای تراکم نشانگر  5/3و  0/3، 2/3های پذیریوراثت
به  K53، برای تراکم نشانگر 01/3و  03/3، 11/3ترتیب برابر با 
به  K13و برای تراکم نشانگر  04/3و  01/3، 04/3ترتیب برابر با 
بود. 04/3و  00/3، 01/3ترتیب برابر با 
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 1/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت GBLUP بینی ژنومی با استفاده از روش. صحت پیش3جدول 
Table 3. Accuracy of genomic prediction using the GBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.1 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 

سناریوهای 

 *ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 
0.15±0.003 0.18±0.013 0.21±0.003 0.23±0.003 0.26±0.003 0.30±0.003 0.20±0.001 0.30±0.002 0.35±0.004 G1 

10K 
0.18±0.001 0.20±0.001 0.23±0.004 0.21±0.005 0.24±0.001 0.27±0.004 0.25±0.004 0.27±0.011 0.29±0.001 G2 
0.20±0.003 0.23±0.004 0.27±0.001 0.31±0.004 0.32±0.012 0.37±0.007 0.29±0.005 0.30±0.002 0.35±0.005 G3 
0.24±0.005 0.25±0.002 0.28±0.003 0.26±0.001 0.30±0.010 0.34±0.014 0.30±0.013 0.31±0.003 0.36±0.003 G4 
0.19±0.005 0.21±0.011 0.23±0.005 0.32±0.002 0.35±0.001 0.35±0.004 0.23±0.001 0.35±0.011 0.38±0.001 G1 

50K 
0.30±0.006 0.32±0.003 0.34±0.004 0.34±0.014 0.35±0.004 0.39±0.001 0.32±0.002 0.35±0.004 0.39±0.003 G2 
0.25±0.005 0.27±0.001 0.32±0.003 0.32±0.005 0.36±0.010 0.40±0.003 0.35±0.004 0.37±0.003 0.42±0.002 G3 
0.34±0.003 0.36±0.006 0.38±0.001 0.36±0.002 0.39±0.006 0.42±0.005 0.32±0.011 0.40±0.005 0.47±0.001 G4 
0.20±0.003 0.22±0.003 0.24±0.004 0.33±0.013 0.35±0.003 0.36±0.001 0.25±0.003 0.36±0.004 0.39±0.004 G1 

70K 
0.30±0.002 0.31±0.002 0.33±0.011 0.35±0.001 0.38±0.004 0.40±0.003 0.34±0.001 0.37±0.006 0.40±0.001 G2 
0.30±0.011 0.31±0.011 0.33±0.005 0.35±0.004 0.38±0.001 0.41±0.005 0.37±0.003 0.39±0.001 0.42±0.011 G3 
0.35±0.006 0.36±0.004 0.39±0.001 0.38±0.005 0.40±0.011 0.44±0.003 0.41±0.001 0.45±0.15 0.48±0.003 G4 

G1 :همه حیوانات ،:G2 23333 میش ،:G3 23333  میش و قوچ و:G4 23333  شوند.¬نسل اخیر تعیین ژنوتیپ می 25قوچ بطور تصادفی از 
G1: All animals, G2: 10000 ewes, G3: 10000 ewes and rams, and G4: 10000 rams randomly genotyped from the last 15 generations. 

 

 3/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت GBLUP با استفاده از روش بینی ژنومی. صحت پیش4جدول 
Table 4. Accuracy of genomic prediction using the GBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.3 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 
سناریوهای 

 ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 

0.20±0.001 0.24±0.005 0.27±0.003 0.29±0.001 0.31±0.011 0.34±0.006 0.30±0.005 0.33±0.013 0.37±0.005 G1 

10K 
0.20±0.010 0.23±0.011 0.25±0.005 0.23±0.005 0.26±0.006 0.28±0.003 0.26±0.003 0.28±0.002 0.30±0.013 G2 

0.24±0.014 0.31±0.003 0.32±0.001 0.32±0.012 0.34±0.005 0.36±0.001 0.32±0.004 0.34±0.004 0.37±0.001 G3 

0.25±0.003 0.28±0.004 0.30±0.001 0.31±0.004 0.32±0.003 0.36±0.003 0.32±0.003 0.34±0.005 0.38±0.005 G4 

0.17±0.004 0.20±0.005 0.21±0.002 0.30±0.001 0.31±0.005 0.33±0.004 0.21±0.005 0.32±0.003 0.34±0.005 G1 

50K 
0.26±0.011 0.30±0.006 0.32±0.003 0.32±0.005 0.33±0.013 0.36±0.006 0.30±0.001 0.34±0.005 0.37±0.001 G2 

0.23±0.003 0.26±0.004 0.30±0.005 0.30±0.006 0.34±0.003 0.39±0.001 0.34±0.014 0.36±0.010 0.40±0.006 G3 

0.30±0.005 0.32±0.003 0.33±0.013 0.33±0.002 0.36±0.001 0.39±0.005 0.30±0.003 0.37±0.003 0.44±0.005 G4 

0.18±0.001 0.20±0.001 0.22±0.012 0.31±0.011 0.32±0.012 0.34±0.014 0.23±0.013 0.35±0.004 0.36±0.003 G1 

70K 
0.27±0.002 0.31±0.011 0.33±0.005 0.34±0.005 0.34±0.002 0.37±0.007 0.31±0.005 0.36±0.006 0.37±0.005 G2 

0.26±0.003 0.27±0.005 0.30±0.001 0.31±0.003 0.36±0.003 0.40±0.001 0.35±0.001 0.38±0.001 0.45±0.002 G3 

0.31±0.011 0.33±0.003 0.34±0.003 0.34±0.006 0.37±0.007 0.41±0.011 0.31±0.004 0.38±0.003 0.45±0.001 G4 
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 5/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت GBLUP بینی ژنومی با استفاده از روش. صحت پیش5جدول 
Table 5. Accuracy of genomic prediction using the GBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.5 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 شانگرن

Marker 

Density 

سناریوهای 

 ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 
0.24±0.003 0.27±0.004 0.31±0.003 0.31±0.005 0.33±0.003 0.35±0.005 0.33±0.002 0.35±0.004 0.37±0.001 G1 

10K 
0.29±0.001 0.30±0.003 0.32±0.002 0.27±0.005 0.29±0.005 0.30±0.001 0.30±0.003 0.31±0.003 0.33±0.013 G2 
0.31±0.011 0.33±0.005 0.35±0.005 0.34±0.001 0.35±0.003 0.37±0.002 0.35±0.011 0.36±0.003 0.39±0.002 G3 
0.26±0.003 0.30±0.002 0.31±0.004 0.32±0.012 0.33±0.004 0.36±0.003 0.33±0.002 0.35±0.001 0.39±0.011 G4 
0.17±0.004 0.20±0.001 0.21±0.011 0.30±0.003 0.31±0.011 0.33±0.001 0.21±0.005 0.32±0.012 0.34±0.012 G1 

50K 
0.26±0.005 0.30±0.003 0.32±0.003 0.32±0.004 0.33±0.005 0.36±0.002 0.30±0.001 0.34±0.003 0.37±0.006 G2 
0.23±0.003 0.26±0.004 0.30±0.003 0.30±0.005 0.34±0.004 0.39±0.004 0.34±0.003 0.36±0.002 0.40±0.001 G3 
0.30±0.002 0.32±0.011 0.33±0.003 0.33±0.006 0.36±0.001 0.39±0.003 0.30±0.006 0.37±0.001 0.44±0.003 G4 
0.18±0.004 0.20±0.003 0.22±0.001 0.31±0.011 0.32±0.003 0.34±0.005 0.23±0.002 0.35±0.003 0.36±0.005 G1 

70K 
0.27±0.002 0.31±0.001 0.33±0.005 0.34±0.002 0.34±0.005 0.37±0.003 0.31±0.011 0.36±0.006 0.37±0.001 G2 
0.26±0.003 0.27±0.005 0.30±0.006 0.31±0.003 0.36±0.001 0.40±0.001 0.35±0.001 0.38±0.001 0.41±0.013 G3 
0.31±0.001 0.33±0.004 0.34±0.004 0.34±0.005 0.37±0.002 0.41±0.011 0.31±0.005 0.38±0.003 0.45±0.005 G4 

 

و سطوح  ssGBLUP بینی ژنومی با استفاده از روشصحت پیش
آورده  2تا  1 ها در جداولپذیریمختلف تراکم نشانگرها و وراثت

تراکم میانگین صحت با  ssGBLUPبرای روش شده است. 
رابر با ب 5/3و  0/3، 2/3های پذیریوراثتبرای  K23نشانگر 

به ترتیب برابر  K53برای تراکم نشانگر  ،04/3و  00/3 ،03/3
به ترتیب برابر  K13و برای تراکم نشانگر  02/3و  05/3 ،01/3
بینی را با بود. نتایج افزایش صحت پیش /43 و 01/3 ،01/3

را  GBLUPدر مقایسه با روش  ssGBLUPاستفاده از روش 
دست های بهGEBVد صحت ی بهبونشان دادند. که نشان دهنده

، است GBLUPرا در مقایسه با  ssGBLUPآمده با استفاده از 
سازی شده های واقعی و شبیهکه با نتایج گزارش شده در داده

 و همکاران،   Seyedsharifiگوسفند مطابقت داشت )

 و همکاران،   Cesarani؛1314 و همکاران،   Martin؛1315

1329.) 
به ترتیب برای  BLUPنی روش بیمیانگین صحت پیش

 00/3و  02/3، 11/3برابر با  5/3و  0/3، 2/3های پذیریوراثت
پذیری برای وراثت GBLUPبینی روش بود. میانگین صحت پیش

تا  03/3، بین 0/3پذیری ، برای وراثت01/3تا  11/3، بین 2/3
متغیر بود.  04/3تا  01/3، بین 5/3پذیری و برای وراثت 00/3

پذیری برای وراثت ssGBLUPبینی روش ین صحت پیشمیانگ
تا  00/3، بین 0/3پذیری ، برای وراثت01/3تا  03/3، بین 2/3

متغیر بود.  43/3تا  04/3، بین 5/3پذیری و برای وراثت 01/3

بیشترین تأثیر را روی  K13به  K23افزایش تراکم نشانگر از 
 داشت. 2/3پذیری صفتی با وراثت بینیبهبود صحت پیش
فت پذیری صهای ژنومی تحت تأثیر وراثتبینیصحت پیش

افزایش سطح  در هر سه روش آماری مورد ارزیابی باگیرد. قرار می
ت بینی نیز بهبود یافت. بیشترین صحپذیری صحت پیشوراثت
بود و  5/3برابر با  پذیریوراثتبینی زمانی مشاهده شد که پیش

 یریپذوراثتاهده شد که بینی زمانی مشکمترین صحت پیش

بینی پیشصحت بالاتر  پذیریصفت با وراثتبود.  2/3برابر با 
پایین داشت. نشانگرها با  پذیریبالاتری نسبت به صفت با وراثت

-پذیری پایین، واریانس ژنتیکی افزایشی کمی را توضیح میوراثت

  Goddardشود )بینی می، که منجربه کاهش صحت پیشدنده
&  Hayes ،1331)های اصلاحی . به دلیل سهم بیشتر ارزش

الاتر ب پذیریدر وراثت ،حیوانات در بروز رکوردهای فنوتیپی خود
و برآورد اثرات نشانگرها با استفاده از اطلاعات فنوتیپی صحت 

تباط پذیری اروراثتشود. همچنین با افزایش بیشتری مشاهده می
  Kolbehdariیابد )یهای اصلاحی افزایش مبین فنوتیپ و ارزش

نی بیهای متعددی بهبود صحت پیشبررسی(. 1331 و همکاران، 
، که با نتایج را گزارش کردند پذیریوراثتدر نتیجه افزایش 

 و همکاران،  Nwogwugwu;مطالعه ما مطابقت داشت )
 و همکاران،  Gowane ؛1310 و همکاران،   Kaseja؛1313
1322 .) 
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 1/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت ssGBLUP نی ژنومی با استفاده از روشبی. صحت پیش6جدول 
Table 6. Accuracy of genomic prediction using the ssGBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.1 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 

سناریوهای 

 ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 
0.20±0.005 0.22±0.002 0.26±0.003 0.23±0.011 0.25±0.001 0.28±0.003 0.28±0.004 0.30±0.003 0.34±0.001 G1 

10K 
0.29±0.002 0.33±0.005 0.34±0.005 0.27±0.003 0.32±0.004 0.34±0.001 0.30±0.006 0.32±0.012 0.35±0.005 G2 
0.25±0.005 0.27±0.003 0.30±0.001 0.25±0.004 0.29±0.003 0.31±0.002 0.29±0.003 0.30±0.004 0.35±0.003 G3 
0.27±0.003 0.30±0.004 0.31±0.011 0.30±0.006 0.31±0.011 0.33±0.005 0.34±0.004 0.39±0.001 0.41±0.011 G4 
0.24±0.002 0.25±0.005 0.32±0.001 0.35±0.003 0.37±0.003 0.39±0.004 0.28±0.001 0.36±0.004 0.41±0.005 G1 

50K 
0.33±0.005 0.35±0.001 0.38±0.002 0.37±0.005 0.39±0.002 0.41±0.011 0.30±0.005 0.40±0.003 0.45±0.003 G2 
0.31±0.014 0.33±0.006 0.37±0.004 0.39±0.002 0.41±0.005 0.43±0.013 0.32±0.003 0.41±0.011 0.48±0.004 G3 
0.38±0.003 0.40±0.004 0.43±0.005 0.41±0.004 0.43±0.006 0.45±0.005 0.34±0.011 0.45±0.005 0.50±0.001 G4 
0.25±0.001 0.28±0.002 0.35±0.001 0.38±0.005 0.39±0.001 0.41±0.004 0.36±0.002 0.38±0.004 0.44±0.005 G1 

70K 
0.35±0.005 0.38±0.004 0.40±0.001 0.39±0.003 0.40±0.005 0.42±0.003 0.34±0.005 0.42±0.002 0.47±0.003 G2 
0.3±0.002 0.35±0.001 0.39±0.002 0.41±0.006 0.42±0.011 0.45±0.003 0.35±0.003 0.43±0.001 0.49±0.002 G3 

0.40±0.004 0.42±0.005 0.44±0.003 0.43±0.004 0.44±0.004 0.46±0.002 0.36±0.001 0.46±0.003 0.52±0.011 G4 

 

 3/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت ssGBLUP بینی ژنومی با استفاده از روش. صحت پیش7جدول 
Table 7. Accuracy of genomic prediction using the ssGBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.3 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 

سناریوهای 

 ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 
0.22±0.001 0.26±0.004 0.29±0.005 0.25±0.004 0.27±0.003 0.30±0.002 0.31±0.005 0.33±0.003 0.36±0.005 G1 

10K 0.30±0.002 0.33±0.003 0.35±0.005 0.33±0.011 0.34±0.005 0.36±0.005 0.31±0.004 0.34±0.001 0.37±0.003 G2 
0.28±0.005 0.32±0.004 0.34±0.004 0.30±0.005 0.33±0.004 0.35±0.003 0.32±0.002 0.34±0.003 0.37±0.004 G3 
0.30±0.006 0.32±0.002 0.33±0.003 0.33±0.006 0.34±0.003 0.35±0.004 0.36±0.003 0.40±0.004 0.44±0.002 G4 
0.21±0.004 0.22±0.003 0.29±0.007 0.32±0.013 0.34±0.003 0.36±0.005 0.25±0.005 0.33±0.011 0.39±0.001 G1 

50K 0.30±0.005 0.32±0.004 0.35±0.004 0.33±0.003 0.35±0.004 0.37±0.004 0.29±0.002 0.37±0.005 0.41±0.011 G2 
0.30±0.003 0.32±0.005 0.34±0.002 0.35±0.005 0.37±0.005 0.40±0.011 0.30±0.006 0.40±0.004 0.44±0.003 G3 
0.36±0.002 0.39±0.001 0.41±0.011 0.40±0.014 0.40±0.007 0.42±0.002 0.32±0.003 0.40±0.003 0.45±0.004 G4 
0.21±0.006 0.22±0.004 0.29±0.005 0.32±0.003 0.34±0.004 0.36±0.003 0.25±0.004 0.33±0.006 0.39±0.001 G1 

70K 0.30±0.007 0.32±0.005 0.35±0.004 0.33±0.004 0.35±0.005 0.37±0.004 0.29±0.003 0.37±0.004 0.41±0.002 G2 
0.30±0.011 0.32±0.006 0.34±0.003 0.35±0.005 0.37±0.003 0.40±0.006 0.30±0.011 0.40±0.004 0.44±0.003 G3 
0.36±0.003 0.39±0.003 0.41±0.006 0.40±0.006 0.40±0.011 0.42±0.005 0.32±0.003 0.40±0.003 0.45±0.005 G4 

 

بطور قابل توجهی بر صحت  های ارزیابیاز آنجایی که روش
و  BLUP ،ssGBLUPگذارند، از سه روش بینی تأثیر میپیش

GBLUP بینی استفاده شد. تقریباً در برای تخمین صحت پیش
ومی استفاده شد، روش تمام سناریوها و مواردی که از اطلاعات ژن

ssGBLUP  صحت بالاتری ازGBLUP  داشت. طبق گفته
Lourenco  ،1325و همکاران ،ssGBLUP های نسبت به روش

ها پها به جای شبه فنوتیارزیابی سنتی مزیت دارد زیرا از فنوتیپ

در  GEBVکند و کل ساختار جمعیت را برای تخمین استفاده می
می ، که فقط تعداد کانتخاب گوسفند گیرد. این روش براینظر می

تواند استفاده شود. ، میاز حیوانات دارای شجره و ژنوتیپ هستند
به فنوتیپ، والدین و  BLUPبرآورد ارزش اصلاحی با استفاده از 

هایی که نسبت به سناریو ssGBLUPنتاج بستگی دارد. اما، روش 
ژنومی در  تخابانشوند و یا پیش حیوانات بطور انتخابی ژنوتیپ می

حساسیت کمتری  ،ای وجود داردهای چند مرحلهمقایسه با روش
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های مرسوم جذاب است در ارزیابی ssGBLUPدارد. از اینرو، 
(Masuda   ،1322 و همکاران.) 

 دستبینی بهنتایج پژوهش حاضر نشان داد که صحت پیش
در سطوح مختلف  ssGBLUPو  GBLUPهای آمده با روش

یری و تراکم نشانگر در طول انتخاب در مقایسه با انتخاب پذوراثت
 زمانی که ءافزایش یافته است. با این حال، به جز EBVفنوتیپی، 

پذیری صفت متوسط بود، افزایش تراکم نشانگر در هر دو وراثت
ل بینی حاصروش صحت بالاتری را به همراه نداشت. صحت پیش

بینی حاصل از پیشدر تمام سناریوها از صحت  ssGBLUPاز 
دهد که استفاده از بهتر بود. مطالعه ما نشان می GBLUPروش 

ssGBLUP انتخاب ،EBV تواند به و تراکم نشانگر پایین می
بهبود دستاوردهای ژنتیکی در گوسفند کمک کند. که با نتایج 
گزارش شده در گاوهای گوشتی و گوسفند مطابقت داشت 

(Nwogwugwu   ،؛1313 و همکارانGranado-Tajada   و
 (. 1312 همکاران،

 

 5/0 پذیریبا سطوح مختلف تراکم نشانگرها در وراثت ssGBLUP بینی ژنومی با استفاده از روش. صحت پیش8جدول 
Table 8. Accuracy of genomic prediction using the ssGBLUP method with different levels of marker density at heritability 0.5 

 9حالت

Case9 

 8حالت

Case8 

 7حالت

Case7 

 6حالت

Case6 

 5حالت

Case5 

 4حالت

Case4 

 3حالت

Case3 

 2حالت

Case2 

 1حالت

Case1 

های حالت

 فنوتیپی
Phenotypic 

Cases 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 

سناریوهای 

 ژنوتیپ

Genotype 

Scenarios 
0.24±0.006 0.25±0.004 0.32±0.003 0.35±0.004 0.37±0.003 0.39±0.001 0.28±0.013 0.36±0.004 0.41±0.004 G1 

10K 
0.33±0.003 0.35±0.002 0.38±0.003 0.37±0.003 0.39±0.005 0.41±0.012 0.30±0.005 0.40±0.006 0.45±0.005 G2 
0.31±0.005 0.33±0.004 0.37±0.002 0.39±0.001 0.41±0.010 0.43±0.004 0.32±0.006 0.41±0.003 0.48±0.003 G3 
0.38±0.002 0.40±0.006 0.43±0.004 0.41±0.005 0.43±0.004 0.45±0.004 0.34±0.004 0.45±0.004 0.50±0.002 G4 
0.23±0.005 0.25±0.004 0.35±0.003 0.35±0.004 0.37±0.003 0.38±0.003 0.27±0.003 0.35±0.005 0.41±0.003 G1 

50K 
0.32±0.004 0.35±0.010 0.37±0.004 0.36±0.003 0.37±0.004 0.39±0.004 0.31±0.002 0.39±0.002 0.43±0.011 G2 
0.32±0.003 0.35±0.004 0.37±0.002 0.37±0.004 0.39±0.002 0.42±0.002 0.32±0.005 0.41±0.011 0.46±0.004 G3 
0.39±0.001 0.42±0.006 0.43±0.006 0.42±0.006 0.42±0.005 0.45±0.001 0.35±0.004 0.43±0.002 0.48±0.003 G4 
0.18±0.005 0.20±0.007 0.22±0.003 0.31±0.013 0.32±0.003 0.34±0.006 0.23±0.004 0.35±0.004 0.41±0.004 G1 

70K 
0.27±0.006 0.31±0.005 0.33±0.005 0.34±0.005 0.34±0.001 0.37±0.005 0.31±0.005 0.36±0.005 0.37±0.003 G2 
0.26±0.005 0.27±0.003 0.30±0.006 0.31±0.014 0.36±0.004 0.40±0.007 0.35±0.003 0.38±0.003 0.41±0.005 G3 
0.31±0.003 0.33±0.004 0.34±0.004 0.34±0.006 0.37±0.005 0.41±0.006 0.31±0.002 0.38±0.001 0.45±0.004 G4 

 

تر از روش از نظر مفهومی و عملی ساده ssGBLUPروش 
GBLUP هایی ای است و علاوه بر این، دارای عیبچند مرحله

مانند اریب بودن و از دست دادن اطلاعات برای تعداد کم نتاج و 
(. 1324 و همکاران،   Legarraهمچنین پیچیدگی عملیاتی ندارد )

 هایتر و قابل استفاده برای مدلساده ssGBLUPبنابراین، روش 
یق دق یامرحلههای چند ازه روشپیچیده است و بطور کلی، به اند

به  ssGBLUPاست. همچنین، با توجه به حساسیت کمتر روش 
توان از این روش برای تعیین های تعیین ژنوتیپ، میسناریو

عیین های تبهترین سناریو تعیین ژنوتیپ همراه با کاهش هزینه
و   Howardژنوتیپ و در عین حال افزایش صحت استفاده شود )

اطلاعات  ssGBLUPروش (. علاوه بر این، 1322 همکاران، 
گیرد که این موضوع خود های انتخاب را در نظر میامادران کاندید

های گوسفند و بز که به ندرت از تلقیح مصنوعی در جمعیت

 و همکاران،   Carillier) نمایند، یک مزیت استاستفاده می

1324.) 
ن است که در عمل ای GS کارگیری های بهیکی از چالش

ها بندی همه آنکاندیداهای انتخاب زیادی وجود دارد و ژنوتیپ
های اغلب غیرعملی است. سناریوهای ژنوتیپی فقط باید نسبت

کوچکی از کاندیداهای انتخاب را تعیین ژنوتیپ کنند که مورد 
گران قرار گرفته است، زیرا نتایج نشان داده است استقبال اصلاح

قابل توجه در تعیین ژنوتیپ کاندیداهای  هایگذاریکه سرمایه
برداری کامل از مزایای انتخاب ژنومی ضروری برای بهره انتخاب
 و همکاران،   Howard ؛Pryce & Daetwyler,  1321) نیست

 4با توجه به اهمیت تعیین ژنوتیپ، در این پژوهش ما (. 1322
 صحت 1و  2شکل در سناریو تعیین ژنوتیپ در نظر گرفتیم. 

و  GBLUPهای سناریوهای تعیین ژنوتیپ روشبینی پیش
ssGBLUP آورده شده  یریپذوراثتتراکم نشانگر و  بر اساس
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. در بین سناریوهای مورد بررسی، به ترتیب کمترین و است
 بود. G4و  G1بینی مربوط به سناریوهای بیشترین صحت پیش

 بینی تفاوتدر بین سناریوهای مورد بررسی صحت پیش
وجود نداشت. زمانی که از  G3و  G2دانی بین سناریوهای چن

شود )سناریو ها بطور همزمان استفاده میها و قوچاطلاعات میش
G3عیین ژنوتیپ، تاندکی بیشتر بود. به عبارتیبینی ( صحت پیش 

ها، بدون توجه با استراتژی انتخاب میش ها و قوچترکیبی میش
و   Granado-Tajadaد )شوبینی متوسط میمنجربه صحت پیش

ها بر تأثیر گنجاندن اطلاعات ژنوتیپی ماده(. 1313 همکاران، 

بینی بطور کامل در مطالعات مختلف مورد بررسی صحت پیش
تواند بعنوان یک ، میهاقرار گرفته است، تعیین ژنوتیپ ماده

استراتژی برای افزایش اندازه جمعیت تعیین ژنوتیپ شده در نظر 
  Jenko؛1321 و همکاران،   Jiménez-Montero;گرفته شود )

نتیجه،  (. در1321و همکاران،   Perez ؛1321 و همکاران، 
زمانی که ها ها و قوچژنوتیپ میشاستفاده همزمان از اطلاعات 

ای تواند سناریوی مناسبی برها کم است، میاطلاعات ژنوتیپی قوچ
 .بینی باشدافزایش صحت پیش

 

 

 پذیریتراکم نشانگر وراثت بر اساسسناریوهای تعیین ژنوتیپ  GBLUPبینی روش پیش. صحت 1شکل 
Figure 1. Prediction accuracy of the GBLUP method for genotyping scenarios based on heritability marker density 

 

های ژنوتیپ کردن های مختلفی در زمینه کاهش هزینهروش
دام وجود دارد. روش اول تعیین ژنوتیپ حیوانات گران برای اصلاح

مند ها، چندان سودتر مادهماده است که، به دلیل شدت انتخاب پایین
نیست. بنابراین زمانیکه هزینه تعیین ژنوتیپ بالا است، تعیین 

هایی که برای اهداف تولیدمثلی انتخاب ماده ءجزها بهژنوتیپ ماده
گران ش دوم این است که، اصلاحباشد. رواند، ضروری نمیشده
درصد از نتاج نرهای جوان که  13توانند از روش ژنوتیپ کردن می

پ تعیین ژنوتی بر اساسدرصد سود انتخاب ژنومی  23تقریباً معادل 
 و همکاران،   Van der Werfباشد، استفاده کنند )کل نرها می

ر نظر ن د(. نتایج نشان داد تعیین ژنوتیپ همه حیوانات، بدو1324
(. یک G1بینی را دارد )گرفتن محدودیت، کمترین صحت پیش

ها )نرها( است، نرها صحت استراتژی رایج، تعیین ژنوتیپ قوچ
هند، دبینی بیشتری را به دلیل اطلاعات دخترانشان ارائه میپیش

 کننداز آنجایی که نرها ساختار ژنتیکی جمعیت را هدایت می
(Granado-Tajada  1313 ان، و همکار .) 

به دلیل محدودیت منابع اقتصادی تعیین ژنوتیپ فقط نرها 
است، به این دلیل که انتشار ژنتیک نرها  GSروشی استاندارد در 

با تلقیح مصنوعی بیشتر است و شدت انتخاب بر این جنس بیشتر 
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توان (. نتایج پژوهش نشان داد که، میVanRaden ،1313است )
مزیت انتخاب ژنومی در گوسفند، از تعیین  برای به حداکثر رساندن

ها( استفاده کرد. در واقع نتایج ژنوتیپ انتخابی حیوانات نر )قوچ
-ا )مادههها )نرها( نسبت به ژنوتیپ میشنشان داد که، ژنوتیپ قوچ

عات بینی دارد. پژوهشگران در مطالها( تأثیر بیشتری بر صحت پیش

تخابی( رها )تعیین ژنوتیپ انمختلف دریافتند که، تعیین ژنوتیپ ن
های تعیین ژنوتیپ منجربه، افزایش بهبود ضمن کاهش هزینه

و  Aydin؛ 1314 و همکاران،   Granleeseشود ) ژنتیکی می
 (. 1329 همکاران، 

 

 پذیریتراکم نشانگر وراثت بر اساسسناریوهای تعیین ژنوتیپ  ssGBLUPبینی روش . صحت پیش2شکل 
Figure 1 . Prediction accuracy of ssGBLUP method for genotyping scenarios based on heritability marker density 

 
ت بینی تراکم نشانگر اسیکی از عوامل مؤثر بر صحت پیش

های بینیکه مطالعات مختلفی تأثیر تراکم نشانگر بر صحت پیش
و   Zhu ؛1332 و همکاران،   Solbergژنومی را بررسی کردند )

در این پژوهش سه تراکم نشانگر  از اینرو،(. 1321 همکاران، 
(K23 ،K53  وK13 مورد بررسی قرار گرفت. دامنه میانگین )

، K23های تعیین ژنوتیپ برای تراکم نشانگر صحت برای روش
 11/3بین  ssGBLUPو برای  05/3تا  14/3بین  GBLUPبرای 

تا  11/3بین  GBLUPی برا، K53برای تراکم نشانگر  ،01/3تا 
برای تراکم و  41/3تا  03/3بین  ssGBLUPبرای  و 42/3

و برای  42/3تا  12/3بین  GBLUPبرای ، K13نشانگر 
ssGBLUP  بود. افزایش تراکم نشانگر از  44/3تا  02/3بین

K53  بهK13 اشت. بینی ندتأثیر چندانی بر افزایش صحت پیش
همخوانی داشت که با نتایج گزارش شده در پژوهشی 

(Nwogwugwu   ،؛1313 و همکاران Zhu   ،1321 و همکاران .)
ه لازم همیشدستیابی به صحت بالاتر نتایج نشان داد که برای 

ان با صرف تومی ،بلکهنیست از تراکم بالای نشانگر استفاده کرد 
ینی بیشتر بپیشهزینه کمتر و استفاده از تراکم نشانگر به صحت 

 دست یافت.
ت شوند به ندررایط عملی، همه حیواناتی که ارزیابی میدر ش

اطلاعات فنوتیپی دارند و رکوردها برای صفاتی مانند بیماری و 
کیفیت گوشت بطور گسترده در دسترس نیستند. برای پرداختن به 

ازی خود ساین موضوع، سناریوهای فنوتیپی مختلفی را در شبیه
ر بمختلف آماری  هایبینی روشدر نظر گرفتیم. صحت پیش

راکم پذیری و تفرضیات فنوتیپی در سطوح مختلف وراثت اساس
آورده شده است. در تمام سناریوهای مورد  9نشانگر در جدول 

ز بینی نیمطالعه، با کاهش رکوردهای فنوتیپی، صحت پیش
کاهش یافت که نشان دهنده رابطه مستقیم بین رکوردهای 

  Takeda ؛Goddard ،1339بینی است )فنوتیپی و صحت پیش
(. در همه سناریوهای فنوتیپی درصد رکورد 1313 و همکاران، 

ت. این بینی بیشتری را به همراه داشفنوتیپی بیشتر، صحت پیش
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روند برای همه سناریوها و صرف نظر از در دسترس بودن رکورد 
انگر ها مشابه بود. در تراکم نشفنوتیپی برای هر دو یا یکی از جنس

K23  ها( و در ها و قوچ)وجود رکورد فنوتیپی برای میش 2فرض
)وجود رکورد فنوتیپی در  1فرض  K13و  K53تراکم نشانگر 

در بین همه سناریوهای ژنوتیپی و فنوتیپی  ها( برتری داشت.میش
انگر ینی مربوط به تراکم نشبمورد بررسی بیشترین صحت پیش

K13 بود. 2/3یری پذبا وراثت 

 
 پذیری و تراکم نشانگرفرضیات فنوتیپی در سطوح مختلف وراثت بر اساسهای مختلف آماری بینی روشصحت پیش .9جدول 

Table 9- Prediction accuracy of different statistical methods based on phenotypic assumptions at different levels of heritability and 

marker density 
 روش آماری

Statistical Method پذیریوراثت 

Heritability 

تراکم 

 نشانگر

Marker 

Density 

ssGBLUP GBLUP BLUP 

0.5 0.3 0.1 0.5 0.3 0.1 0.5 0.3 0.1 

فرضیات 

 فنوتیپی 
Phenotypic 

Assumptions 
0.37±0.004 0.35±0.004 0.33±0.003 0.35±0.005 0.33±0.003 0.30±0.013 0.36±0.004 0.29±0.004 0.23±0.005 1* 

10K 0.34±0.005 0.32±0.005 0.29±0.002 0.33±0.003 0.31±0.006 0.28±0.002 0.30±0.003 0.32±0.004 0.25±0.003 2* 
0.31±0.003 0.30±0.008 0.28±0.003 0.30±0.014 0.26±0.002 0.22±0.006 0.24±0.004 0.25±0.003 0.29±0.001 3* 
0.39±0.003 0.36±0.002 0.39±0.003 0.36±0.003 0.34±0.001 0.36±0.002 0.36±0.004 0.29±0.004 0.23±0.005 1 

50K 
0.40±0.006 0.37±0.005 0.40±0.006 0.37±0.003 0.34±0.004 0.36±0.003 0.30±0.003 0.32±0.004 0.25±0.003 2 
0.34±0.004 0.32±0.010 0.32±0.005 0.32±0.005 0.27±0.005 0.29±0.004 0.24±0.004 0.25±0.003 0.29±0.001 3 
0.38±0.002 0.37±0.004 0.42±0.003 0.37±0.004 0.36±0.003 0.39±0.003 0.36±0.004 0.29±0.004 0.23±0.005 1 

70K 
0.39±0.003 0.38±0.005 0.42±0.011 0.36±0.005 0.35±0.005 0.38±0.002 0.30±0.003 0.32±0.003 0.25±0.003 2 
0.35±0.004 0.33±0.003 0.36±0.002 0.29±0.003 0.28±0.004 0.29±0.005 0.24±0.004 0.25±0.003 0.29±0.001 3 

 ها و فقط نرها رکورد فنوتیپی دارند.فقط میش ،فرضیات فنوتیپی به ترتیب شامل هر دو میش و قوچ *3و  *2، *1
1*, 2* and 3* phenotypic assumptions include both ewes and rams; only ewes and only rams have phenotypic records, respectively. 

 

های پرورش باز )مرتع( و پرورش گوسفند در کشور، در سیستم
های ثبت شده با ارزش های روستایی است. تعداد قوچدامداری

معتبر کم است. اطلاعات اندکی در  (EBV)اصلاحی تخمینی 
ود ژنتیکی گوسفندان، به دلیل فراوانی تعداد های بهبزمینه برنامه
های نژادی گوسفند در کشور، در دسترس است. از وتنوع توده

رخی سازی و در نظر گرفتند باینرو، این پژوهش با استفاده از شبیه
بینی در گوسفند انجام شد. تا از عوامل مؤثر بر صحت پیش

ب ژنومی ترغیدهندگان گوسفند را به استفاده از انتخاب پرورش
اند تونتایج پژوهش حاضر نشان داد که انتخاب ژنومی می. کند

د برای افزایش پیشرفت ژنتیکی در گوسفند باشد و منابزاری ارزش
تعیین ژنوتیپ انتخابی حیوانات ممکن است منجربه بهبود قابل 

ا شجره شود. ب اساس برتوجهی نسبت به تخمین ارزش اصلاحی 
ادی های اقتصبه خصوص برای ارزیابی ،ترمطالعات بیش ،این وجود

و   Martinقبل از اجرای عملی انتخاب ژنومی مورد نیاز است )
 (.1314 همکاران، 

 

 گیرینتیجه .4

های اصلاحی کلاسیک در گوسفند معمولاً فاقد بخش پایه و روش
های ژنومی فرصتی منحصر اصلی و مورد نیاز است، اما وجود داده

های کلاسیک های برنامهنمودن محدودیت به فرد برای برطرف
 یهاتکنولوژی بر اساسهای انتخاب کند. بهبود روشفراهم می

با توجه به های برتر خواهد شد. در دسترس منجر به انتخاب دام
نقش مهمی که نشخوارکنندگان کوچک در معیشت دامداران ایفا 

امدار د کنند، معرفی انتخاب ژنومی بایستی از نظر مالی برایمی
 دهندگان به دنبال بهبود ژنتیکیپرورشسودمند باشد. در نتیجه، 

با کمترین هزینه هستند. بنابراین باید این موضوع را درک کنند 
است.  پذیرکه انتخاب ژنومی با صحت کافی و هزینه معقول امکان

هندگان دشود که پرورشبنابراین با توجه به نتایج پیشنهاد می
انگر اده از تعیین ژنوتیپ انتخابی و تراکم متوسط نشاستف گوسفند با

-بینی را برای صفاتی با وراثتکم صحت پیش صرف هزینه ضمن

 .پذیری پایین و متوسط افزایش دهند
 

 سپاسگزاری

دانند از تمام افرادی که در نویسندگان این مقاله بر خود لازم می
 انجام این پژوهش همکاری داشتند سپاسگزاری نمایند.
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 تضاد منافع نویسندگان

نافعی گونه تضاد مدارند که هیچنویسندگان این مقاله اعلام می
  در خصوص نگارش و انتشار مطالب و نتایج این پژوهش ندارند.

 هادسترسی به داده

 همه اطلاعات و نتایج در متن مقاله ارائه شده است.

 مشارکت نویسندگان

فهوم و چارچوب م نیدر تدو یطور مساوبه سندگانیهمه نو
مقاله مشارکت  یبعد یهاو نسخه هیمقاله و نگارش نسخه اول

 اند.داشته

 

References 
Aguilar, I., Misztal, I., Johnson, D. L., Legarra, 

A., Tsuruta, S., & Lawlor, T. J. (2010). Hot 

topic: A unified approach to utilize 

phenotypic, full pedigree, and genomic 

information for genetic evaluation of 

Holstein final score. Journal of Dairy 

Science, 93(2), 743–752. https://doi.org 

/10.3168/jds.2009-2730 

Alberto, F. J., Boyer, F., Orozco-ter Wengel, P., 

Streeter, I., Servin, B., … & Barbato, M. 

(2018). Convergent genomic signatures of 

domestication in sheep and goats. Nature 

communications, 9(1), 1-9. https://doi. 

org/10.1038/s41467-018-03206-y 

Aydin, K. B., Bi, Y., Brito, L. F., Ulutaş, Z., & 

Morota, G. (2024). Review of sheep 

breeding and genetic research in Türkiye. 

Frontiers in Genetics, 15, 1308113. 
https://doi.org/10.3389/fgene.2023.1127530 

Carillier, C., Larroque, H., & Robert-Granié, C. 

(2014). Comparison of joint versus 

purebred genomic evaluation in the French 

multi-breed dairy goat population. Genetic 

Selection Evolution, 46,67.  

Cesarani, A., Gaspa, G., Correddu, F., Cellesi, 

M., Dimauro, C., & Macciotta, N. P. P. 

(2019). Genomic selection of milk fatty 

acid composition in Sarda dairy sheep: 

Effect of different phenotypes and 

relationship matrices on heritability and 

breeding value accuracy. Journal of Dairy 

Sciences, 102, 3189–3203. https://doi.org/ 

10.3168/jds .2018-15333 

Clark, S. A., Hickey, J. M., Daetwyler, H. D., & 

Werf, J. H., Van Der, J. (2012). The 

importance of information on relatives for 

the prediction of genomic breeding values 

and the implications for the makeup of 

reference data sets in livestock breeding 

schemes. Genetics Selection Evolution, 

44(1), 4. https://doi.org/10.1186/1297-96 

86-44-4 

Derbie, Y., & Tilahun, H. (2023). Phenotypic 

characterization of indigenous sheep 

breeds in the Jimma Zone, oromia. 

Ethiopia. Journal of Applied Animal 

Research, 51, 644–652. https://doi.org/10. 

1080/09712119.2023.2266667 

Gao, H, Christensen, O. F., Madsen, P., Nielsen, 

U. S., Zhang, Y., … & Su, G. (2012). 

Comparison on genomic predictions using 

three GBLUP methods and two single-step 

blending methods in the Nordic Holstein 

population. Genetics Selection Evolution, 

44, 8.https://doi.org/10.1186/1297- 9686-44-8 

Gershoni, M., Shirak, A., Raz, R., & Seroussi, 

E. (2022). Comparing BeadChip and WGS 

genotyping: non-technical failed calling is 

attributable to additional variation within 

the Probe Target sequence. Genes 

(Basel),13(3),485.https://doi.org/10.3390/

genes13030485 PMID: 35328039 

Goddard, M. (2009). Genomic selection: 

Prediction of accuracy and maximisation of 

long-term response. Frontiers in Genetics, 
https://doi.org/10.1007/s10709-008-9308-0 

Goddard, M.E. & Hayes, B. J. (2009). Mapping 

genes for complex traits in domestic 

animals and their use in breeding 

programmes. Nature Reviews Genetics, 10, 

381– 391. https:// doi:10.1038/nrg2575 

Gowane, G. R., Lee, S. H., Clark, S., 

Moghaddar, N., Al-Mamun, H. A., & van 

der Werf, J. H. J. (2018). Effect of selection 

on bias and accuracy in genomic prediction 

of breeding values. bioRxiv, 298042. https:  

//doi.org/10.1101/298042 

Granado-Tajada, I., Legarra, A., & Ugarte, E. 

(2020). Exploring the inclusion of genomic 

information and meta founders in Latxa 

dairy sheep genetic evaluations. Journal of 

https://doi/
https://doi.org/10.3389/fgene.2023.1127530
https://doi.org/%2010.3168/jds%20.2018-15333
https://doi.org/%2010.3168/jds%20.2018-15333
https://doi.org/10.1186/1297-96%2086-44-4
https://doi.org/10.1186/1297-96%2086-44-4
https://www.scimagojr.com/journalsearch.php?q=22533&tip=sid
https://www.scimagojr.com/journalsearch.php?q=22533&tip=sid
https://doi.org/10
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Gao+H&cauthor_id=22455934
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Christensen+OF&cauthor_id=22455934
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Madsen+P&cauthor_id=22455934
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Nielsen+US&cauthor_id=22455934
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Zhang+Y&cauthor_id=22455934
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Su+G&cauthor_id=22455934
https://doi.org/10.1007/s10709-008-9308-0
https://doi.org/10.1101/298042
https://doi.org/10.1101/298042


 

 

 
 سید شریفی و همکاران |.... یریپذوراثت پ،یژنوت نییتع یوهایسنار ریتأث یابیارز

 

 

19 

Dairy Science, 103,6346–6353. https://doi. 

org/10.3168/jds.2019-18033 

Granleese, T., Clark, S.A., & Van Der Werf, 

J.H.J. (2019). Genotyping strategies of 

selection candidates in livestock breeding 

programmes. Journal of Animal Breeding 

and Genetics, 136(2), 91–101. 

https://doi.org/10.1111/jbg.12381 

Habier, D., Fernando, R. L., & Dekkers. J. C. 

M. (2007). The impact of genetic 

relationship information on genome-

assisted breeding values. Genetics, 

177,2389-97. https://doi.org/10. 1534/ge 

netics.107.081190 

Howard, J. T., Rathje. T. A., Bruns, C. E., 

Wilson-Wells, D. F., Kachman, S. D., & 

Spangler, M. L. (2018). The impact of 

selective genotyping on the response to 

selection using single-step genomic best 

linear unbiased prediction. Journal of 

Animal Science, 96(11), 4532–4542. https: 

//doi.org/10.1093/jas/sky330 

Ibañez-Escriche, N., & Simianer, H. (2016). 

From the editors: Animal breeding in the 

genomics era. Animal Frontiers, 6,4–5. 

https://doi.org/10.2527/af.2016-0001 

Jenko, J., Wiggans, G. R., Cooper, T. A., 

Eaglen, S. A. E., Luff, W. G. L., … & 

Woolliams, J. A. (2017). Cow genotyping 

strategies for genomic selection in a small 

dairy cattle population. Journal of Dairy 

Science, 100, 439–452. https://doi.org/10. 

3168/jds.2016-11479 

Jiménez-Montero, J. A., González-Recio, O., & 

Alenda, R. (2012). Genotyping strategies 

for genomic selection in small dairy cattle 

populations. Animal, 6,1216–1224. https 

://doi.org/10.1017/S1751731112000341 

Kaseja, K., Mucha, S., Smith, E., Yates, J., 

Banos, G., & Conington, J. (2023). 

Including genotypic information in genetic 

evaluations increases the accuracy of sheep 

breeding values. Journal of Animal 

Breeding and Genetics, 140, 462–471. 

https://doi.org/ 10.1111/jbg.12771 

Kolbehdari, D., Schaeffer, L. R., & Robinson, J. 

A. B. (2007). Estimation of genome-wide 

haplotype effects in half-sib designs. 

Journal of Animal Breeding and Genetics; 

124.356-61.  https://doi.org/10.1111/j.14 

39- 0388.2007 

Legarra, A., Christensen, O. F., Aguilar, I., & 

Misztal, I. (2014). Single Step, a general 

approach for genomic selection. Livestock 

Science, 166(1), 54–65. https://doi.org/10. 

1016/j.livsci.2014.04.029 

Lourenco, D. A. L., Tsuruta, S., Fragomeni, B. 

O., Masuda, Y., Aguilar, I., … & Misztal, I. 

(2015). Genetic evaluation using single-

step genomic best linear unbiased predictor 

in American Angus. Journal of Animal 

Science, 93(6), 2653–2662. https://doi.org/ 

10.2527/jas.2014-8836 

Lund, M. S., van den Berg, I., Ma, P., Brøndum, 

R. F., & Su, G. (2016). How to improve 

genomic predictions in small dairy cattle 

populations. Animal, 10, 1042–1049. https: 

//doi.org/10.1017/S1751731115003 031 

Madsen, P., & Jensen, J. (2013). A user’s guide 

to DMU a package for analysing 

multivariate mixed models. In Center for 

Quantitative Genetics and Genomics Dept. 

of Molecular Biology and Genetics, 

University of Aarhus Research Centre 

Foulum Box 50, 8830 Tjele Denmark. 

Martin, R., Pook, T., Bennewitz, J., & Schmid, 

M. (2024). Genomic selection strategies for 

the German Merino sheep breeding 

programme a simulation study. Journal of 

Animal Breeding and Genetics, 142, 251–

262. 

Masuda, Y., VanRaden, P. M., Misztal, I., & 

Lawlor T. J. (2018). Differing genetic trend 

estimates from traditional and genomic 

evaluations of genotyped animals as 

evidence of preselection bias in US 

Holsteins. Journal of Dairy Science, 

101(6), 5194–5206. https://doi.org/10.316 

8/jds.2017-13310 

Mazinani, M., & B. Rude. (2020). Population, 

world production and quality of sheep and 

goat products. Journal of Animal and 

Veterinary Sciences, 15(4), 291-299. 
https://doi.org/10.3844/ajavsp.2020.291.299.  

Meuwissen, T., Hayes, B., & Goddard, M. 

(2016). Genomic selection: A paradigm 

shift in animal breeding. Animal Frontiers, 

https://doi.org/10.1111/jbg.12381
https://doi.org/10
https://doi.org/10.1093/jas/sky330
https://doi.org/10.1093/jas/sky330
https://doi.org/10.2527/af.2016-0001
https://doi.org/10.%203168/jds.2016-11479
https://doi.org/10.%203168/jds.2016-11479
https://doi.org/10.1017/S1751731112000341
https://doi.org/10.1017/S1751731112000341
https://doi.org/10.1111/j.14%2039-%200388.2007
https://doi.org/10.1111/j.14%2039-%200388.2007
https://doi.org/10.%201016/j.livsci.2014.04.029
https://doi.org/10.%201016/j.livsci.2014.04.029
https://doi.org/%2010.2527/jas.2014-8836
https://doi.org/%2010.2527/jas.2014-8836
https://doi.org/10.316%208/jds.2017-13310
https://doi.org/10.316%208/jds.2017-13310


 

 

 
 1415، 3، شماره 1 دوره ،یعلوم دام نینو یهاافتهی

 

 

20 

6(1), 6–14. https://doi.org/10.2527/af. 20 

16-0002 

Misztal, I., Legarra, A., & Aguilar, I. (2009). 

Computing procedures for genetic 

evaluation including phenotypic, full 

pedigree, and genomic information. 

Journal of Dairy Science, 92(9), 4648–

4655.  https://doi.org/10.3168/jds.2009-2064 

Molina-Flores, B., Manzano-Baena, P., & 

Coulibaly, M.D. (2020). The role of 

livestock in food security, poverty 

reduction and wealth creation in West 

Africa. Accra FAO.  https://doi.org/10.4060 

/ca8385en 

Nel, C. l., van der Werf, J. H. J., Rauw, W. M., 

& Cloete, S. W. P. (2023). Challenges and 

strategies for genetic selection of sheep 

better adapted to harsh environments. 

Animal Frontiers, 13(5),43-52. https:// 

academic.oup.com/af/article/13/5/43/7311

132 

Nwogwugwu, C. P., Kim, Y., Choi, H., Lee, J. 

H., & Lee, S. H. (2020). Assessment of 

genomic prediction accuracy using 

different selection and evaluation 

approaches in a simulated Korean beef 

cattle population. Asian-Australasian 

Journal of Animal Sciences, Vol. 33, No. 

12:1912-1921 https://doi.org/10.5713/aj 

as.20.0217. 

Özdemir, A., & Bozca, B. (2025). Genomic 

Selection and Genome-Wide Association 

Analysis (GWAS) Technology in Small 

Ruminant Breeding Globally. Veterinary 

and Zootechnical Sciences, 1(2), 215–235. 

https://doi.org/10.64614/vzs-27 

Perez, B. C., Balieiro, J. C. C., Carvalheiro, R., 

Tirelo, F., Oliveira Junior, G. A., … & 

Ventura, R.V. (2019). Accounting for 

population structure in selective cow 

genotyping strategies. Journal of Animal 

Breeding and Genetics, 136,23–39. 

https://doi.org/10.1111/jbg.12369 

Pryce, J. E., & Daetwyler, H. D. (2012). 

Designing dairy cattle breeding schemes 

under genomic selection: A review of 

international research. Animal Production 

Science, 52(2–3), 107–114. https://doi.org 

/10.1071/AN11098 

Sargolzaei, M., & Schenkel, F. S. (2009). 

QMSim: A large-scale genome simulator 

for livestock. Bioinformatics, 25(5), 680–

681. https://doi.org/10.1093/bioinformat 

ics/btp045 

Schöpke, K., & Swalve, H. H. (2016). Review: 

Opportunities and challenges for small 

populations of dairy cattle in the era of 

genomics. Animal, 10,1050–1060. https:// 

doi.org/10.1017/ S1751731116000410 

Seyedsharifi, R., Esrafili Taze kand 

Mohamaddiyeh, M., Seifdavati, J., 

Hedayat-Evrigh, N., & Ala Noshahr, F. 

(2025). Investigating the effect of 

genotyping strategies on genomic 

prediction accuracy in sheep by simulation. 

Journal of Advances in Medical and 

Biomedical Research, 13(4),472-486. 

https://doi.org/10.48309/IJABBR.2025.20

54379.1576 

Solberg, T. R., Sonesson, A. K., Woolliams, J. 

A., & Meuwissen, T. H. E. (2008). 

Genomic selection using different marker 

types and densities. Journal of Animal 

Sciences, 86,2447-54. https://doi.org/10. 

2527/jas.2007- 001 

Takeda, M., Uemoto, Y., & Satoh, M. (2020). 

Effect of genotyped bulls with different 

numbers of phenotyped progenies on 

quantitative trait loci detection and 

genomic evaluation in a simulated cattle 

population. Animal Science Journal, 

91(1), 1–9.https://doi.org/10.1111/asj.13432  

van den Berg, I., Meuwissen, T. H. E., 

MacLeod, I. M., & Goddard, M. E. (2019). 

Predicting the effect of reference 

population on the accuracy of within, 

across, and multibreed genomic prediction. 

Journal of Dairy Sciences, 102,3155–3174. 
https://doi.org/10.3168/jds.2018-15231 

Van der Werf, J. H. J., Banks, R. G., Clark, S. 

A., Lee, S. J., Daetwyler, H. D., … & Swan, 

A. A. (2014). Genomic selection in sheep 

breeding programs. Proceedings, 10th 

World Congress of Genetics Applied to 

Livestock Production. Vancouver, BC 

Canada. 

Van Grevenhof, I. E., & Van Der Werf, J. H. 

(2015). Design of reference populations for 

https://doi.org/10.2527/af.%2020%2016-0002
https://doi.org/10.2527/af.%2020%2016-0002
https://doi.org/10.3168/jds.2009-2064
https://doi.org/10.4060%20/ca8385en
https://doi.org/10.4060%20/ca8385en
https://doi.org/10.5713/aj%20as.20.0217
https://doi.org/10.5713/aj%20as.20.0217
https://doi.org/10.64614/vzs-27
https://doi.org/10.1111/jbg.12369
https://doi.org/10.1093/bioinformat%20ics/btp045
https://doi.org/10.1093/bioinformat%20ics/btp045
https://journal.zums.ac.ir/
https://journal.zums.ac.ir/
https://journal.zums.ac.ir/
https://journal.zums.ac.ir/
https://journal.zums.ac.ir/
https://doi.org/10.%202527/jas.2007-%20001
https://doi.org/10.%202527/jas.2007-%20001
https://doi.org/10
https://doi.org/10.3168/jds.2018-15231


 

 

 
 سید شریفی و همکاران |.... یریپذوراثت پ،یژنوت نییتع یوهایسنار ریتأث یابیارز

 

 

21 

genomic selection in crossbreeding 

programs. Genetics Selection Evolution, 

47(1), 1–9.  https://doi:10.1186/s12711-

015 -0104-x 

VanRaden, P. M. (2008). Efficient methods to 

compute genomic predictions. Journal of 

Dairy Science, 91(11), 4414–4423. 

https://doi.org/10.3168/jds.2007-0980 

VanRaden, P. M., Van Tassell, C. P., Wiggans, 

G. R., Sonstegard, T. S., Schnabel, R. D., 

… & Schenkel, F. S. (2009). Invited 

review: Reliability of genomic predictions 

for North American Holstein bulls. Journal 

of Dairy Science, 92(1), 16–24. https: 

//doi.org/10.3168/jds.2008-1514 

VanRaden, P. M. (2020). Symposium review: 

How to implement genomic selection. 

Journal of Dairy Science, 103, 5291–5301. 

https://doi.org/10.3168/jds.2019-17684 

Zhao, F. P., Wei, C. H., Zhang, L., Liu, J. S., 

Wang, G. K., & Tao, Z. E. (2016). A 

genome scan of recent positive selection 

signatures in three sheep populations. 

Journal of Integrative Agriculture ;15 

(1),162–74. https://doi.org/10.1016/S2095 

-3119(15)61080-2 

Zhu, B., Zhang, J., Niu, H., Long, G., Peng, G., 

… & Junya, L. (2017). Effects of marker 

density and minor allele frequency on 

genomic prediction for growth traits in 

Chinese Simmental beef cattle. Journal of 

Integrative Agriculture, 16,911-20. https: 

//doi.org/10.1016/S2095-3119(16)61474-0 

 

 

 

 

https://doi:10.1186/s12711-015%20-0104-x
https://doi:10.1186/s12711-015%20-0104-x
https://doi.org/10.3168/jds.2007-0980
https://doi.org/10.3168/jds.2008-1514
https://doi.org/10.3168/jds.2008-1514
https://doi.org/10.3168/jds.2019-17684
https://www.chinaagrisci.com/Jwk_zgnykxen
https://www.chinaagrisci.com/Jwk_zgnykxen
https://doi.org/10.1016/S2095-3119(16)61474-0
https://doi.org/10.1016/S2095-3119(16)61474-0

