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Abstract 

Objective 

Iron toxicity is a major constraint to rice production in acidic flooded soils. Conventional methods 

for evaluating tolerance to this stress rely on costly and time-consuming phenotyping, which 

limits their efficiency in breeding programs. This study aimed to develop an efficient cross-

condition prediction framework to assess rice tolerance to iron toxicity using phenotypic and 

genotypic data collected under both normal and stress conditions. 

Materials and Methods 

Phenotypic and genotypic data derived from iPBS, IRAP, ISSR, and SSR markers were collected 

from 96 rice inbred lines and their parents under both normal and iron-toxicity stress conditions. 

Following data preprocessing, including removal of missing values, outlier detection, and 

normalization, feature selection was performed using three algorithms: F-test, MRMR, and 

RReliefF. Eleven machine-learning models, including artificial neural network (ANN), support 
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vector machine (SVM), decision tree (DT), random forest (RF), XGBoost, AdaBoost, Gaussian 

process (GP), linear regression (LR), linear discriminant analysis (LDA), k-nearest neighbors 

(KNN), and Naive Bayes (NB), were evaluated across twelve prediction scenarios defined by data 

type and training–testing conditions. Model performance was assessed using MAE, RMSE, and 

R2R^2R2. The dataset was split into training and test sets at a 70:30 ratio, cross-validation was 

applied to improve model robustness, and hyperparameters were optimized using grid search and 

Bayesian optimization. 

Results 

Prediction scenarios based on full data integration (D10 and D12) showed the highest predictive 

accuracy, with coefficients of determination exceeding 0.96. Scenario D8, which relied solely on 

genotypic data from normal conditions and MRMR-based feature selection, achieved moderate 

predictive accuracy (R2=0.678R^2 = 0.678R2=0.678). This result suggests that marker-derived 

patterns associated with genotypes’ responses to iron toxicity can be partially captured from 

normal-condition data and used for preliminary cross-condition screening. 

Conclusion 

The results indicate that a stepwise prediction strategy can improve the efficiency of preliminary 

genotype screening for iron-toxicity tolerance. Models such as D8, despite their moderate 

accuracy, may help reduce costs and optimize resource allocation during early screening stages. 

However, final selection of tolerant genotypes still requires validation using more accurate 

models, direct phenotyping under stress conditions, and independent field trials. 

Keywords: Rice, Iron toxicity, Machine learning, Between-condition prediction, Feature 

selection. 
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  چکیده

های مرسوم ارزیابی  های غرقابی اسیدی است. روشهای مهم محدودکننده تولید برنج در خاکسمیت آهن یکی از تنش   هدف:

های اصلاحی عنوان یک محدودیت اساسی در برنامهبر هستند، به برداری پرهزینه و زمانتحمل به این تنش که مبتنی بر فنوتیپ

بینی کارآمد و بین شرایطی انجام شد تا امکان ارزیابی تحمل به سمیت  شوند. این مطالعه با هدف ارائه یک چارچوب پیشمحسوب می

 شده در شرایط نرمال و تنش فراهم کند. آوریهای جمعآهن را با استفاده از داده

https://orcid.org/0000-0002-6796-5355
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لاین  ۹6( مربوط به SSRو  iPBS ،IRAP ،ISSRهای فنوتیپی و ژنوتیپی )نشانگرهای برای این منظور، داده ها:مواد و روش

ها شامل حذف داده  پردازش دادهها، در هر دو شرایط نرمال و تنش سمیت آهن گردآوری شد. پس از پیش اینبرد برنج و والدین آن 

و    MRMR، الگوریتم  Fها، انتخاب ویژگی با سه الگوریتم شامل آزمون  سازی دادهگمشده، تشخیص و حذف نقاط پرت و نرمال

توانایی آن دهی ویژگی برای وزن   RReliefFالگوریتم   بر اساس  استفاده قرار گرفت.  ها در تمایز بین نمونه ها  های همسایه مورد 

های گروهی شامل جنگل  پشتیبان، درخت تصمیم، روشعملکرد ده مدل یادگیری ماشین شامل شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار  

  Naive Bayesترین همسایه و  ، فرایند گاوسی، رگرسیون خطی، تحلیل ممیز خطی نزدیکAdaBoostو    XGBoostتصادفی،  

  R²و    MAE  ،RMSEآزمون( با معیارهای    -سازی مختلف )مبتنی بر نوع داده و شرایط آموزش  بینی مدلدر دوازده حالت پیش

ها و جلوگیری از منظور ارزیابی پایداری مدلهای آموزش و آزمون تقسیم شدند و به به مجموعه 70:۳0ها به نسبت ارزیابی شد. داده

سازی بیزی انجام  ای و بهینهسازی فراپارامترها با استفاده از جستجوی شبکه برازش، از اعتبارسنجی متقاطع استفاده شد. بهینهبیش 

 ها بر روی مجموعه آزمون صورت گرفت. یی مدلشد و ارزیابی نها

 R²( با دستیابی به ضرایب تعیین بالا )D12و    D10ها )بینی مبتنی بر ادغام کامل دادههای پیشنتایج نشان داد که حالتنتایج:  

های ژنوتیپی شرایط نرمال و الگوریتم که تنها از داده   D8بینی  ترین رویکردها شناخته شدند. حالت پیش عنوان دقیق ( به 0.96 <

MRMR   استفاده می( کند، با دقت متوسطR² = 0.678 نشان داد که می )  توان برخی الگوهای آماری نشانگری مرتبط با پاسخ

آن ژنوتیپ  از  و  کرد  شناسایی  مطالعه  مورد  جمعیت  در  را  آهن  سمیت  به  بین ها  اولیه  غربالگری  برای  نمود.  ها  استفاده  شرایطی 

این پژوهش نشان می گیری:  نتیجه استفاده مرحله نتایج  از مدلدهد که  اولیه ژنوتیپها میای  ها مؤثر باشد؛  تواند در غربالگری 

توانند به کاهش هزینه و تمرکز منابع در مراحل ابتدایی کمک کنند، در با وجود دقت متوسط، می   D8هایی مانند  که مدلطوریبه 

قیم تحت تنش و  برداری مستتر، فنوتیپهای دقیقهای متحمل همچنان نیازمند اعتبارسنجی با مدلکه انتخاب نهایی ژنوتیپحالی

 ای است. های مستقل مزرعهآزمون

 :  هاکلیدواژه

  .یادگیری ماشین بینی بین شرایطی، سمیت آهن،برنج، پیش ،  انتخاب ویژگی

 پژوهشی.: نوع مقاله
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 مقدمه 

کننده اصلی کالری برای بیش از نیمی از جمعیت جهان، ترین غلات جهان و تأمین ( یکی از مهم.Oryza sativa Lبرنج )

)به  است  آسیا  تنش FAO 2021ویژه در  تنش (.  از جمله  تغذیههای غیرزنده،  پتانسیل کامل های  به  اصلی دستیابی  موانع  از  ای، 

( با نقش حیاتی در فرآیندهایی مانند فتوسنتز و تنفس، دارای  Fe(. آهن )Dos Santos et al. 2022عملکرد این محصول هستند )

 Mahenderشود )های قلیایی و آهکی باعث کلروز و کاهش رشد می کمبود آن در خاک  (Marschner 2012).تأثیر دوگانه است  

et al. 2019ای و نکروز  های قهوهبود آن در شرایط غرقابی و اسیدی، منجر به سمیت و بروز علائمی مانند لکه (، در حالی که بیش

 (. Becker et al. 2005; Stein et al. 2019گردد )برگ می 

بر،  برداری تحت شرایط تنش هستند، معمولاً زمانهای سنتی ارزیابی تحمل به سمیت آهن که عمدتاً مبتنی بر فنوتیپ روش

 Gill etشوند )های اصلاحی شناخته میعنوان یک محدودیت مهم در برنامه رو به اند و از این پرهزینه و وابسته به شرایط محیطی 

al. 2022عنوان ابزاری کارآمد در  های چندبُعدی به های اخیر، یادگیری ماشین با توانایی استخراج الگوهای پیچیده از داده(. در سال

(. مطالعات ژنتیکی پیشین، Farooq et al. 2024; Danilevicz et al. 2022فنومیکس و ژنومیکس گیاهی مطرح شده است )

اند و برخی نشانگرهای ژنتیکی با این صفت همبستگی دارند  پلاسم برنج به سمیت آهن نشان دادهتنوع قابل توجهی را در پاسخ ژرم 

(Rajonandraina et al. 2012; Ahmed et al. 2023باین .) ها بر اساس این نشانگرها معمولاً نیازمند  حال، غربالگری ژنوتیپ

( و ماشین  Random Forestهایی مانند جنگل تصادفی )طور مشخص، الگوریتمبه   .برداری پرهزینه تحت شرایط تنش است فنوتیپ

کار های کلیدی در گیاهان با موفقیت به بینی صفات کمی، تحلیل وابستگی صفات و شناسایی ویژگی ( در پیش SVMبردار پشتیبان )

این، مدلZhao et al. 2016اند )رفته بر  های غیرخطی همچون رگرسیون  های یادگیری ماشین پیچیده، شامل روش(. علاوه 

سازی صفات فنوتیپی، تحلیل عدم قطعیت و  ای برای مدلطور فزایندههای یادگیری آماری، به ( و دیگر روش GPRفرآیند گاوسی )

 (. Montesinos López et al. 2022روند )کار میبینی صفات کمی در گیاهان به بهبود پیش

تواند  های فنوتیپی و ژنوتیپی میهای یادگیری ماشین با دادهدهد که ادغام روشدر مجموع، شواهد پژوهشی اخیر نشان می

های انتخاب توجهی افزایش دهد. همچنین، روشطور قابلبینی صفات مرتبط با مقاومت یا حساسیت به سمیت آهن را بهدقت پیش

های ژنوتیپی و افزایش  ( در کاهش ابعاد دادهMRMRحداقل افزونگی )   -حداکثر ارتباط    ( مانندFeature Selectionویژگی )

بینی توجه در زمینه پیش(. با این حال، یک شکاف پژوهشی قابلPeng et al. 2005اند )ها مؤثر بودهکارایی و تفسیرپذیری مدل

شده تحت  آوریهای فنوتیپی جمعها به دادهها مانند سمیت آهن باقی است. بسیاری از مطالعات برای آموزش مدلتحمل به تنش 

توان با استفاده  بر است. پرسش کلیدی این است: آیا میهای پرهزینه و زمانشرایط تنش متکی هستند که خود نیازمند اجرای آزمایش

های ژنوتیپی و فنوتیپی موجود در شرایط نرمال )بدون تنش(، پاسخ گیاه به تنش آتی )سمیت آهن( را با دقت کافی  فقط از داده
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طور های اصلاح نباتات را به تواند چرخه غربالگری و انتخاب در برنامه حل عملی برای این پرسش می بینی کرد. ارائه یک راه پیش

 بری آن را کاهش دهد. بر این اساس، اهداف اصلی این پژوهش به شرح زیر تعریف شد:چشمگیری تسریع و هزینه

 های برنج به سمیت آهن، بینی تحمل گیاهچههای یادگیری ماشین در پیش( مقایسه عملکرد طیفی از الگوریتم1

 های منتخب.بینی بین شرایطی )از شرایط نرمال به شرایط تنش( در مدل پذیری و دقت پیش( ارزیابی قابلیت تعمیم2

های مولکولی بینی بین شرایطی است که با تلفیق سیستماتیک دادهنوآوری این مطالعه در تمرکز بر توسعه یک چارچوب پیش

های مستعد را  سازی، امکان غربالگری اولیه ژنوتیپهای بهینه انتخاب ویژگی و مدلکارگیری روشو فنوتیپی در شرایط نرمال و به 

 آورد. پیش از اعمال تنش فراهم می 

 

 ها مواد و روش

این مطالعه در گلخانه تحقیقاتی دانشکده علوم کشاورزی و منابع طبیعی    : محل اجرا، مواد گیاهی و طراحی آزمایش

حاصل از تلاقی بین   8Fلاین اینبرد نسل  ۹6دانشگاه گنبدکاووس )گنبدکاووس، ایران( انجام شد. جامعه گیاهی مورد استفاده شامل 

( )حساس به سمیت آهن( به همراه والدین بود. آزمایش در  NAD( )متحمل به سمیت آهن( و ندا )ATMدو رقم اهلمی طارم )

 گرم در لیتر( و تنش سمیت آهن اجرا گردید.میلی 2قالب طرح کاملاً تصادفی با دو تکرار و در دو شرایط نرمال )غلظت آهن 

مدت یک دقیقه و سپس با  درصد به   70ها ابتدا با اتانول  بذور تمامی ژنوتیپ   : زنی و شرایط رشدسازی بذر، جوانه آماده

وشوی کامل داده شدند. برای  دقیقه ضدعفونی شده و با آب مقطر استریل شست  20مدت  درصد به   5/2محلول هیپوکلریت سدیم  

 ۳0زنی در تاریکی و دمای  درجه سلسیوس قرار گرفتند. جوانه   50ساعت در دمای    72مدت  شکستن خواب فیزیولوژیکی، بذرها به

زده به ظروف پلاستیکی  های جوانه های حاوی کاغذ صافی مرطوب انجام شد. گیاهچه دیشساعت در پتری  4۸مدت  درجه سلسیوس به 

سازگاری، به محلول با غلظت کامل انتقال    حاوی محلول غذایی یوشیدا با نصف غلظت استاندارد منتقل شدند و پس از یک هفته

ساعت روشنایی،    14درجه سلسیوس )شب(، دوره نوری    25-22درجه سلسیوس )روز( و    2۸-2۸یافتند. گیاهان در اتاقک رشد با دمای  

 درصد پرورش یافتند.  70-60میکرومول فوتون بر متر مربع بر ثانیه و رطوبت نسبی  600-400شدت نور 

( با ترکیب زیر Yoshida et al. 1976از محلول غذایی یوشیدا )  : تهیه محلول غذایی و اعمال تنش سمیت آهن

 استفاده شد:  

-  ( نیتروژن  ماکرو:  )NH₄NO₃از    ppm  40عناصر  )O22H 4PO2NaHاز    ppm  10(، فسفر  پتاسیم   ،)40  ppm    از

K₂SO₄( کلسیم ،)40 ppm  ازCaCl₂ ،) و( 40منیزیم ppm   ازO27H 4MgSo ) 

 ( ppm 01/0، و مس )(ppm 01/0، روی )(ppm 05/0، مولیبدن )( ppm 2/0، بور )(ppm 5/0عناصر میکرو: منگنز ) -

 کننده عنوان کلات همراه با اسید سیتریک به  O26H 3FeClاز   ppm 2آهن در شرایط نرمال:  -
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pH  محلول غذایی با استفاده از محلول HCl یا NaOH   یک نرمال(1N)    تنظیم شد و محلول هر سه روز    5/5روی

  FeSO₄·7H₂Oروز پس از انتقال به محلول غذایی(،  14برگی )بار تعویض گردید. برای القای تنش سمیت آهن، در مرحله سه یک

  به   ⁺Fe² سریع  اکسیداسیون به توجه  با.  شد  اضافه یوشیدا غذایی محلول به ( لیتر در گرم 4۹1/1 معادل) ⁺ppm۳00 Fe²به غلظت 

Fe³⁺  و  تهیه  تازه  صورتبه   آهن  حاوی  محلول  هوازی،   شرایط  در  pH    آن باHCl    تنظیم شد تا از رسوب آهن  5/0یک نرمال روی

(  Leaf Bronzing Scoreشدن برگ )روز بود و در پایان، امتیاز برنزه   14جلوگیری گردد. دوره اعمال تنش    Fe(OH)₃به شکل  

 (.1گیری شد )جدول اندازه 10-1( در مقیاس 2002) IRRIبر اساس سیستم ارزیابی استاندارد 

گیری روز از اعمال تنش، صفات زیر اندازه  21پس از گذشت    : گیری صفات مورفوفیزیولوژیک و تعیین غلظت آهناندازه 

شدن برگ. برای تعیین غلظت شدند: طول ساقه، طول ریشه، وزن تر و خشک ریشه و ساقه، تعداد ریشه، عرض برگ و امتیاز برنزه

حجمی( استفاده شد. برنامه حرارتی هضم  4:1پرکلریک )نسبت -آهن در بافت ساقه، از روش هضم مرطوب با مخلوط اسید نیتریک

درجه    1۸0دقیقه و    ۳0مدت  درجه به   150دقیقه،    20مدت  درجه به   120دقیقه،    15مدت  درجه سلسیوس به   ۸0شامل مراحل زیر بود:  

،  Series 2سنج جذب اتمی )مدل  فاده از طیفلیتر رقیق و غلظت آهن با استمیلی  100دقیقه. محلول نهایی تا حجم    60مدت  به 

 ( قرائت شد. Thermo Electronشرکت 

آغازگر    2آلل(،    76)مجموعاً    ISSRآغازگر    16آللSSR(40    ،) جفت آغازگر    40برای بررسی تنوع ژنتیکی، از    : ژنوتیپینگ

IRAP  (7    و )آغازگر    1آللiPBS   (۳  ( استفاده شد )آللChen et al. 1997; Temnykh et al. 2000; McCouch et al. 

 SSRبرای نشانگرهای    PCRمیکرولیتر و در شرایط استاندارد انجام شد. محصولات    25ای پلیمراز در حجم  (. واکنش زنجیره 2002

آمیزی نیترات نقره قابل رؤیت شدند. اما برای بررسی الگوی باندی سایر  درصد جدا و با روش رنگ   6آمید  آکریلبر روی ژل پلی

عنوان ویژگی  آلل به  126استفاده از تک تک  جای  آگارز استفاده شد. در این مطالعه از نقشه پیوندی استفاده شد. اما به   لنشانگرها از ژ

  Position-based Dimensionality Reductionعنوان یک ویژگی در نظر گرفته شد و با روش  مجزا، هر گروه پیوندی به 

 مدل سازی انجام شد. 

نسخه  MATLAB سازی در محیطهای آماری و فرآیندهای مدلکلیه تحلیل : ها و انتخاب ویژگیپردازش داده پیش 

درصد داده گمشده، تشخیص و حذف نقاط پرت    20هایی با بیش از  ها شامل حذف نمونه پردازش دادهانجام شد. مراحل پیش  2022

پردازش، بود. پس از انجام پیش  Z-score ها با استفاده از روش( و استانداردسازی دادهIQR × 1.5بر اساس معیار فاصله بین چارکی )

درصد  05/0داری کمتر از های با سطح معنی که در آن ویژگی  Fبرای انتخاب ویژگی، از سه الگوریتم مختلف استفاده گردید: آزمون 

برای   RReliefF ( و الگوریتمPeng et al. 2005)تکرار  های مرتبط و کمبرای انتخاب ویژگی   MRMRانتخاب شدند؛ الگوریتم  

(. هدف  Kononenko 1994های همسایه مورد استفاده قرار گرفت )ها در تمایز بین نمونه ها بر اساس توانایی آندهی ویژگی وزن

های برنجی گفته  های همسایه به لاین، نمونه RReliefFاین بود که بهترین روش انتخاب ویژگی را مشخص کنیم. در الگوریتم  

شدن برگ یا غلظت آهن ساقه( به یکدیگر نزدیک هستند. الگوریتم با بررسی  شود که از نظر مقدار صفت هدف )مثلاً امتیاز برنزهمی
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نمونه  آن مکرر  نزدیک  و همسایگان  تصادفی  این های  تشخیص  در  آن  توانایی  اساس  بر  را  نشانگر  هر  وزن  در فضای هدف،  ها 

کند: اگر یک نشانگر در دو نمونه همسایه )با مقادیر هدف مشابه( مقادیر متفاوتی داشته باشد، وزن آن کاهش همسایگی محاسبه می 

تفاوت ژنتیکی در آن نشانگر داشته باشند، وزن آن افزایش میمی نمونه با مقادیر هدف متفاوت،  اگر دو  اما  نهایت،  یابد؛  یابد. در 

 . شوندبینی تحمل به سمیت آهن انتخاب می ها برای پیشترین ویژگیعنوان مهمنشانگرهایی با بالاترین وزن به 

 

( بر اساس سیستم  Leaf Bronzing Scoreشدن برگ )دهی براساس میزان برنزه امتیاز .1جدول 

 IRRI  (2002)ارزیابی استاندارد 

Table 1. Scoring based on the degree of leaf bronzing (Leaf Bronzing Score) according to 

the IRRI Standard Evaluation System (2002). 

 امتیاز

Score 

مساحت تحت تاثیر 

 %() برگ

Leaf area 

affected (%) 

 توصیف

Description 

0 0 
 های سالم، بدون علائم بیماریبرگ

Healthy leaves, no symptoms 

1 1–10 
 .هاای روی پیرترین برگهای کوچک قهوهکمی لکهتعداد بسیار 

Very few small brown specks on oldest leaves 

3 11–29 

ای نیز روی  اند؛ چند لکه قهوهتر شده تر و بزرگها گستردهای روی پیرترین برگهای قهوهلکه

 .شودهای میانی دیده میبرگ

Brown specks on oldest leaves more spread and enlarged; few brown specks 

on middle leaves 

5 30–69 

شده ای بزرگهای قهوهاند؛ لکه ای پوشیده شدههای پیر با ضایعات قهوهاز برگ  ٪50بیش از 

 .های میانیروی برگ

>50% of old leaves covered by brown lesions; enlarged brown specks on 

middle leaves 

7 70–89 

های میانی از برگ  ٪50اند؛ بیش از ای پوشیده شدهطور کامل با ضایعات قهوههای پیر به برگ

 اند.ای پوشیده شدهنیز با ضایعات قهوه

Old leaves entirely covered by brown lesions more than 50% of middle leaves 

covered by brown lesions 

9 90–99 
 . ترین برگ ممکن است سبز به نظر برسدای پوشیده شده است؛ جوان ضایعات قهوهتمام گیاه با 

Whole plant covered with brown lesions; youngest leaf may look green 

10 100 
 . تمام گیاه در حال خشکیدن یا مرده است

Whole plant dying or dead 
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، ماشین بردار پشتیبان (MLP)سازی و اعتبارسنجی، ده مدل یادگیری ماشین شامل شبکه عصبی مصنوعی در بخش مدل 

، فرایند  AdaBoostو     XGBoostهای گروهی شامل جنگل تصادفی،، درخت تصمیم، روشRBF (SVM-RBF)با کرنل  

نزدیک(LDA)، رگرسیون خطی، تحلیل ممیز خطی  (GPR)گاوسی   سازی پیاده   Naive Bayesو (KNN) ترین همسایه، 

منظور ارزیابی پایداری  و به  (Holdout Validation) های آموزش و آزمون تقسیم شدندبه مجموعه   70:۳0ها به نسبت  شدند. داده

. همچنین در  (James et al. 2021)استفاده شد   K=5 با K-fold برازش، از اعتبارسنجی متقاطعها و جلوگیری از بیش مدل

سازی فراپارامترها با استفاده از جستجوی کار گرفته شد. بهینه برای حفظ توزیع متغیر هدف به  Stratified K-fold صورت نیاز، روش 

ها بر روی مجموعه  انجام شد و ارزیابی نهایی مدل (Bayesian Optimization) سازی بیزی( و بهینهGrid Searchای )شبکه 

 .نشده( صورت گرفتهای دیدهآزمون )داده

، میانگین خطای (RMSE)ها با سه معیار ریشه میانگین مربعات خطا  بینی مدلدقت پیش  : هامعیارهای ارزیابی مدل 

)  (MAE) مطلق تعیین  زیر،  R²و ضریب  معادلات  در  شد.  ارزیابی   )iy  مشاهده واقعی  نمونه  مقدار  برای   ام،   iشده 
ˆ

iy مقدار

 .ها استتعداد کل نمونه  n میانگین حسابی تمام مقادیر واقعی و ȳشده توسط مدل برای همان نمونه، بینیپیش

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −

ˆ
iy

)

2

𝑛
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1

𝑛
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آماری تحلیل  و  احتمال    : تجزیه  در سطح  توکی  آزمون  از  استفاده  با  میانگین صفات  کلیه   5مقایسه  شد.  انجام  درصد 

 انجام پذیرفت. 4/۹نسخه  SASافزار محاسبات آماری در نرم

 

 بحث  و  نتایج

های ورودی )فنوتیپی، ژنوتیپی یا بر اساس ترکیب نوع داده  (D1-D12)  بینیحالت پیش  12برای تفسیر صحیح نتایج،  

ارائه شده است، این چارچوب    2گونه که در جدول  سازی )نرمال، تنش یا بین شرایطی( طراحی شد. همانترکیبی( و شرایط مدل

 D3 تا   D1بینیپیش  هایحالتهای یادگیری ماشین را فراهم کرد.  زمان اثر این دو عامل بر عملکرد الگوریتمامکان ارزیابی هم

 .ها بودندمتکی بر کل داده D12تا  D10شامل شرایط تنش یا بین شرایطی و  D9تا  D4های نرمال، مبتنی بر داده
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 بینی تحمل به سمیت آهنهای مختلف پیش مقایسه عملکرد حالت. 2جدول 

Table 2. Performance comparison of different prediction scenarios for iron toxicity 

tolerance 

 حالت

Scenario 

 نوع داده 
data type 

 شرایط 

Condition 

مدل انتخاب 
 شده

Selected 

Model 

ضریب 
تعیین  

(آزمون )  

R² 

(Test) 

ریشه 
میانگین  
مربعات  
خطای  

(آزمون )  

RMSE 

(Test) 

میانگین  
خطای  
مطلق  

(آزمون )  

MAE 

(Test) 

 کلیدی  تفسیر 

Key Interpretation 

D1 
 فنوتیپی 

Phenotypic 

نرمال →نرمال  

Normal→Normal 
FHGP -0.044 0.240 0.193 

 ی منف  R ²اما خط نیکمتر 

Lowest error but 

negative R2 

D2 
 ژنوتیپی 

Genotypic 

نرمال →نرمال  
Normal→Normal 

FHGP 0.049 0.232 0.197 
ی نسب ی داریپا  

Relative stability 

D3 
 ترکیبی

Combined 

نرمال →نرمال  
Normal→Normal 

FHGP 0.049 0.242 0.192 

  ی ها تعادل در داده نیبهتر 
 نرمال

Best balance in 

normal data 

D4 
 فنوتیپی 

Phenotypic 

تنش→تنش  
Stress→Stress 

MHAdaB 0.189 1.398 1.142 

 مثبت در تنش R²تنها مدل با 

The only model with 

a positive R² under 

stress 

D5 
 ژنوتیپی 

Genotypic 

تنش→تنش  
Stress→Stress 

FHRF 0.466 0.849 0.715 

تعادل خطا و   نیبهتر 
یدهحیتوض  

Best balance 

between error and 

explanatory power 

D6 
 ترکیبی

Combined 

تنش→تنش  
Stress→Stress 

FHGP 0.274 1.181 0.863 

  ی هادادهعملکرد متعادل در  
یبیترک  

Balanced 

performance on 

combined data 

D7 
 فنوتیپی 

Phenotypic 

نرمال→تنش  
Normal→Stress 

RHGP -0.106 1.520 1.155 

ناموفق  ینی بشیپ   

Unsuccessful 

prediction 

D8 
 ژنوتیپی 

Genotypic 

نرمال→تنش  
Normal→Stress 

MHGP 0.678 0.800 0.611 

بینیپیشقابلیت  بین شرایطی   
 محدود

Predictive capability 

limited across 

conditions 

D9 
 ترکیبی

Combined 

نرمال→تنش  

Normal→Stress 
FHGP 0.355 1.247 0.983 

 عملکرد متوسط 

Moderate 

performance 

D10 
 فنوتیپی 

Phenotypic 

ها کل داده  
All Data 

FHRF 0.971 0.964 0.677 

ی عملکرد کل نیبهتر   

Best overall 

performance 

D11 
 ژنوتیپی 

Genotypic 

 کل داده ها 
All Data 

RHGP -0.001 5.355 5.221 

حالت نیتر فیضع بینیپیش   

Weakest case 

prediction 

D12 
 ترکیبی

Combined 

ها کل داده  
All Data 

MHGP 0.962 1.047 0.701 

ها با ادغام داده یعملکرد عال  

Excellent 

performance with 

data integration 
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مبتنی  بینیپیش هایحالتعملکرد ضعیف  :(D1-D3) نرمال یهابر داده  یمبتن بینیی پیشها حالتعملکرد  لیتحل 

بینی پایدار برداری تحت تنش، بدون اطلاعات ژنتیکی، برای پیشنشان داد که فنوتیپ (D4, D7)های فنوتیپی تحت تنش بر داده

الگوریتم   D5کافی نیست. در مقابل،   از  استفاده  تعادل قابل قبولی دست یافت Random Forest )ژنوتیپی تحت تنش( با   به 

 (. 2در جدول    MAE = 0.715و TEST = 0.466 -2R)مراجعه به مقادیر

های ژنوتیپی همراه با  دهد که استفاده از داده شرایطی نشان میهای بیندر مقایسه با سایر حالت   D8عملکرد نسبتاً بهتر  

تواند بخشی از الگوهای آماری مرتبط با پاسخ به سمیت آهن را در جمعیت مورد مطالعه حفظ کند. می   MRMRانتخاب ویژگی  

کند که از نظر آماری با متغیر هدف مرتبط بوده و در عین  هایی را انتخاب میصرفاً ویژگی  MRMRحال، باید تأکید کرد که  بااین

تنهایی به معنی نقش عملکردی آن  به   MRMRها دارند. بنابراین، انتخاب یک نشانگر توسط  حال افزونگی کمتری با سایر ویژگی 

 سطحبندی کلی در  ( آن را در رده67۸/0)  بینیحالت پیشن  ای R² حال، مقدارباایننشانگر در مکانیسم تحمل به سمیت آهن نیست.  

متوسط ارزیابی    سطحهایشان در  نیز با توجه به شاخص  (D6, D9) این گروه  بینیپیش  هایحالتمتوسط قرار داد. عملکرد سایر  

 .شد

)کل   D10، بینیحالت پیشدر میان این سه  : (D10-D12)ها بر کل داده  یمبتن  ینیبیشپ  یهاحالت عملکرد  لیتحل 

  و   0٫۹71ترتیب  های فنوتیپی و ژنوتیپی( با دستیابی به ضرایب تعیین بسیار بالا )به)ترکیب کامل داده D12 های فنوتیپی( وداده

زمانیکه تنها داده های مولکولی و مارکر مورد استفاده قرار می گیرد چون نشانگرهای  (.  2  جدول)  یافتند  دست  عالی  عملکرد  به(  0٫۹62

 استفاده شده نسبت به حجم و گستردگی ژنوم کم است. مقدار ضریب تبیین کم شد. 

بینی را  تواند دقت پیشهای فنوتیپی و ژنوتیپی میهای این آزمایش، ادغام دادهدهد که در چارچوب دادهاین نتایج نشان می

های ها از دادهباید با احتیاط تفسیر شود، زیرا این حالت  D12و    D10بسیار بالا در    R²حال،  طور قابل توجهی افزایش دهد. بااینبه 

ها ناشی از ساختار مشترک اند و بنابراین ممکن است بخشی از عملکرد بالای آن کامل همان جمعیت و همان آزمایش استفاده کرده

های نرمال و تنش، یا یادگیری الگوهای اختصاصی جمعیت مورد مطالعه باشد. از این رو، این  گیریها، همبستگی میان اندازهداده

پذیری داده موجود تلقی شوند، نه شواهد قطعی از تعمیمعملکرد داخلی بالا در مجموعه عنوان شاخصی از  ها در این مرحله باید بهمدل

 ای مستقل.های کاملاً جدید یا شرایط مزرعهبه ژنوتیپ 

دقیق  تحلیل برای درک  موفقیت،  این  مکانیسم  از خطاتر  جامعی    7و    6های  ؛ شکل D10برای    2و    1های  )شکل های 

( انجام شده  10و    5های  ها )شکلبندی نهایی مدل( و رتبه۸و    ۳های  برازش )شکل (، بیش ۹و    4های  (، پایداری )شکل D12برای

بینی بالا، بلکه پایداری نه تنها دقت پیش   بینیپیش  هایحالتهای برتر در این  دهند که مدلهای تکمیلی نشان میاست. این تحلیل 

نزدیک به صفر و میانگین خطای مطلق  R² های ژنوتیپی( با)کل داده   D11پذیری مناسبی نیز دارند. در مقابل،قابل توجه و تعمیم

هدفمند  ویژگی انتخاب و دقیق پردازشپیش  انجام لزوم ست،شک این(. 2 جدول) کرد ثبت را نتیجه ترینضعیف ،(5٫221بسیار بالا )

 سازد.های ژنومی خام را آشکار می در مواجهه با چالش ابعاد بسیار بالای داده
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های فنوتیپی  های مبتنی بر کل داده ( در مدلTest RMSEها )بینی مدلمقایسه خطای پیش . 1شکل 

   (D10تنش ) ←در شرایط نرمال

Figure 1. Comparison of prediction error (Test RMSE) in models based on all phenotypic 

data under normal → stress conditions (D10) 
 

 

  های فنوتیپیکل داده بر  یمبتن یها( در مدلTest MAEقدر مطلق خطا ) یانگینم  یسهمقا   .2شکل 

 (D10)  تنش ←نرمال در شرایط

Figure 2. Comparison of mean absolute error (Test MAE) in models based on all phenotypic 

data under normal → stress conditions (D10) 
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کل   ی( برا Train R² - Test R²) یینتع یباختلاف ضر  یقاز طر برازشیش ب یکم یلتحل. 3شکل 

 ( D10) تنش  ←نرمال در شرایط یپیفنوت یهاداده

Figure 3. Quantitative analysis of overfitting through the difference in coefficient of 

determination (Train R² – Test R²) for all phenotypic data under normal → stress 

conditions (D10) 

 

 

 یفاز آموزش و آزمون برا ینب RMSE یها بر اساس اختلاف مطلق خطامدل یداریپا یلتحل. 4 شکل

 ( D10) تنش  ←نرمال یپی در شرایطفنوت یهاکل داده

Figure 4. Stability analysis of models based on the absolute difference in RMSE between 

training and testing phases for all phenotypic data under normal → stress conditions (D10) 
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کل   ی( براComprehensive Scoreجامع عملکرد ) یازها بر اساس امتمدل  یینها یبندرتبه . 5 شکل

 ( D10) تنش ←نرمال یپی در شرایطفنوت یهاداده

Figure 5. Final ranking of models based on comprehensive performance score for all 

phenotypic data under normal → stress conditions (D10) 

 

 

  در شرایطهای ترکیبی ( بر اساس کل داده Test RMSEها )مدل بینییش پ یخطا یسهمقا  .6 شکل

 ( D12) تنش  ←نرمال

Figure 6. Comparison of prediction error (Test RMSE) in models based on all 

combined data under normal → stress conditions (D12) 
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در  های ترکیبی بر کل داده  یمبتن یها( در مدلTest MAEقدر مطلق خطا ) یانگینم  مقایسه .7 شکل

 ( D12) تنش  ←نرمال شرایط

Figure 7. Comparison of mean absolute error (Test MAE) in models based on all 

combined data under normal → stress conditions (D12) 

 

 

کل   ی( برا Train R² - Test R²) یینتع یباختلاف ضر  یقاز طر برازشیش ب یکم یلتحل .8 شکل

 ( D12) تنش ←نرمال در شرایطهای ترکیبی داده

Figure 8. Quantitative analysis of overfitting through the difference in coefficient of 

determination (Train R² – Test R²) for all combined data under normal → stress 

conditions (D12) 
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 یفاز آموزش و آزمون برا ینب RMSE یها بر اساس اختلاف مطلق خطامدل یداریپا یلتحل .9 شکل

 ( D12) تنش  ←نرمال  در شرایطهای ترکیبی کل داده

Figure 9. Stability analysis of models based on the absolute difference in RMSE 

between training and testing phases for all combined data under normal → stress 

conditions (D12) 

 

 

  ی( براComprehensive Scoreجامع عملکرد ) یازها بر اساس امتمدل یینها  یبندرتبه  .10 شکل

 ( D12) تنش  ←نرمال  در شرایطهای ترکیبی کل داده

Figure 10. Final ranking of models based on comprehensive performance score for 

all combined data under normal → stress conditions (D12) 
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، ریشه میانگین  (R²)دار که توازن بین سه معیار کلیدی ضریب تعیین  بندی نهایی بر اساس یک امتیاز ترکیبی وزن رتبه

 بینی پیش  هایحالتبندی  گیرد، انجام شد و منجر به دسته را در نظر می (MAE) و میانگین خطای مطلق   (RMSE) مربعات خطا

و    D8  ،D5  ،D3  ،D6  ،D2 بینیپیش  هایحالتدر دسته عالی؛   D12 و D10 بینیپیش  هایحالتدر چهار سطح اصلی گردید:  

D9    بینیپیش  هایحالتدر دسته متوسط؛ D1  ،D4    وD7    بینیحالت پیشدر دسته ضعیف؛ و D11     در دسته خیلی ضعیف قرار

دسته  این  محافظهگرفتند.  تفسیر  مبنای  بر  که  دقیق کارانه بندی  و  معیارتر  از  نشان میانج R² تری  است،  شده    هایحالتدهد  ام 

دلیل محدودیت در قدرت تبیین کلی، در رده  های کاربردی مثبت، به ، با وجود برخورداری از برخی جنبه D8و     D5 مانند  بینیپیش

 .گیرندمی عملکرد متوسط قرار 

، ریشه میانگین  40/0با وزن   (MAE) دهی سه معیار اصلی محاسبه گردید: میانگین خطای مطلقامتیاز ترکیبی نهایی با وزن 

های شده در ارزیابی مدلها بر اساس اصول شناخته. این وزن 25/0با وزن   (R²) و ضریب تعیین  ۳5/0با وزن   (RMSE) مربعات خطا

دلیل نقش مستقیم آن در سنجش  به  MAE وزن بالاتر  (Caruana & Niculescu-Mizil 2004).  بین انتخاب شدندپیش

دلیل به  R² مقیاس و وزن کمتربرای حساسیت به خطاهای بزرگ RMSE بینی برای کاربردهای عملی، وزن متوسطدقت پیش

( این رویکرد با مطالعات مشابه در حوزه  Chicco et al. 2021های تفسیری تعیین گردید )وابستگی آن به مقیاس داده و محدودیت

 (. van Dijk et al. 2021خوانی دارد )سازی صفات کمی گیاهان همپدیداری و مدل

بینی مقاومت به سمیت  ای بر دقت پیشکنندهسازی تأثیر تعیینمدل  بینیحالت پیشاین پژوهش نشان داد که نوع داده و  

 هایحالتبندی تجدید نظر شده در چهار سطح بررسی کرد.  بندی و دسته توان بر اساس رتبه ها را میآهن در برنج دارند. عملکرد مدل 

و خطای     R² > 0.96ها، به عملکردی ممتاز با  با دسترسی به کل داده  بینیپیش  هایحالتاین   (D10, D12): عالی  بینیپیش

 (Random Forest)مانند   شدههای انتخابهای فنوتیپی و ژنوتیپی و اثربخشی الگوریتمافزایی بین دادهبسیار پایین دست یافتند. هم

 بینی پیش  هایحالتاین گروه که اکثریت   (D2, D3, D5, D6, D8, D9): متوسط  بینیپیش  هایحالتکلید این موفقیت بود.  

(  MAE ≈ 0.6-0.7به تعادل قابل قبولی بین خطا )  D8 و D5 شوند، عملکردی دوگانه داشتند. از یک سو، برخی مانندرا شامل می

 (. ۳( رسیدند )جدول 2R 0.466 =–0.678دهندگی )و به قدرت توضیح

 R2دلیل  ، به(MAE ≈ 0.2)با وجود خطای مطلق بسیار پایین   D3 و D2 مانند  بینیپیش  هایحالتاز سوی دیگر،  

اگرچه از   D8 بینیحالت پیشطور خاص،  پذیری بسیار محدودی برخوردار بودند. به( از قدرت تعمیم05/0نزدیک به صفر )در حدود  

، در این بازنگری در دسته عملکرد متوسط قرار گرفت.  R²اثربخشی جذاب است، اما با توجه به شاخص  منظر کاربرد عملی و هزینه

بسیار   بینیحالت پیش  .کندتر نتایج تأکید میکارانهمعیارهای ارزیابی و تفسیر محافظهاین امر بر اهمیت در نظر گرفتن توأم همه  

رود با افزایش  به پوشش ژنومی پایین نشانگرها، انتظار می( بر نوع داده ها و کیفیت آنها تاکید دارد. نظر  ۳)جدول  (D11) ضعیف

 ریب تبیین نیز بالاتر رود.ضتعداد ماکرها 

دار وزن ی بیترک ازی بر اساس امت بینیپیش یهاحالت یینها  یبندرتبه. 3 جدول  
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Table 3. Final ranking of prediction scenarios based on weighted composite score 

 رتبه
Rank 

-پیشتحال
 بینی

Scenario 

 ترکیبی امتیاز 
Composite 

Score 

ضریب 
تعیین  

(آزمون )  

R² 

(Test) 

ریشه میانگین 
مربعات خطای  

(آزمون )  

RMSE 

(Test) 

میانگین  
خطای مطلق 

(آزمون )  

MAE 

(Test) 

 جایگاه
Position 

 توضیح 
Explanation 

1 D10 94.7 0.971 0.964 0.677 
 عالی 

Excellent 

و  MAE ترینپایین بهترین عملکرد کلی
 R² بالاترین

Best overall performance: the 

lowest MAE and the highest R² 

2 D12 92.3 0.962 1.047 0.701 
 عالی 

Excellent 

 R² پایین و  MAEعملکرد برتر با ادغام داده

 عالی 

Superior performance with data 

integration: low MAE and 

excellent R² 

3 D8 85.1 0.678 0.800 0.611 
 متوسط

Moderate 

در  R² قابل قبول، اما ی و خطا ینیب شیدقت پ 
 محدوده متوسط

Good predictive accuracy and 

acceptable error, but R² in the 

moderate range 

4 D5 72.8 0.466 0.849 0.715 
 متوسط

Moderate 

 MAE تعادل مناسببینی حالت پیش پایدارترین 

 R²  و

Most stable prediction case: an 

appropriate balance between 

MAE and R² 

5 D3 65.4 0.049 0.242 0.192 
 متوسط

Moderate 

 بسیار محدود R² مطلق، اما MAE کمترین

Lowest MAE, but very limited 

R² 

6 D6 60.2 0.274 1.181 0.863 
 متوسط

Moderate 

 پرنویزهای عملکرد متوسط در داده

Moderate performance on noisy 

data 

7 D2 58.9 0.049 0.232 0.197 
 متوسط

Moderate 

MAE  پایین، اما R²  دهندگی  )توضیح ناچیز
 ضعیف(

Low MAE, but negligible R² 

(poor explanatory power) 

8 D9 55.7 0.355 1.247 0.983 
 متوسط

Moderate 

MAE  بینی بین  پیشدر  بالا؛ عملکرد ضعیف
 شرایطی 

High MAE; weak performance 

in cross-condition prediction 

9 D1 52.3 -0.044 0.240 0.193 
 ضعیف

Weak 

R²  برازش(منفی )نشانه بیش 

Negative R² (a sign of 

overfitting) 

10 D4 48.6 0.189 1.398 1.142 
 ضعیف

Weak 

MAE  بالا و R² ضعیف  عملکرد  محدود؛
 تحت تنش 

High MAE and limited R²; weak 

performance under stress 

11 D7 41.2 -0.106 1.520 1.155 
 ضعیف

Weak 

 R² بالا و  MAE) بینیشکست در پیش

 (منفی

Failure in prediction (high MAE 

and negative R²) 

12 D11 15.0 -0.001 5.355 5.221 
 بسیار ضعیف 

Weakest 

 بسیار بالا   MAEحالت،   ترینضعیف
Weakest case: very high MAE, 
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تواند دقت  های یادگیری ماشین میهای فنوتیپی و ژنوتیپی و استفاده از الگوریتم نتایج پژوهش حاضر نشان داد که ادغام داده

با دستیابی به ضرایب   D12و  D10 بینیهای پیشحالتهای برنج به سمیت آهن را افزایش دهد. برتری بینی تحمل گیاهچهپیش

توانند الگوهای شده میهای چندمنبعی و پردازشهای یادگیری ماشین در صورت دسترسی به دادهدهد که مدلتعیین بالا، نشان می

با دیدگاه یافته  این  استخراج کنند.  را  تنش  به  با تحمل  مرتبط  دارد. آنهم Gill et al. (2022) پیچیده  بیان کردند خوانی  ها 

های اصلاحی را کاهش دهد. با برداری در برنامه تواند فنوتیپبرداری پرتوان همراه با یادگیری ماشین و یادگیری عمیق میفنوتیپ

به حاضر  مطالعه  حال  فنوتیپ این  به  صرف  اتکا  پیش جای  امکان  تنش،  تحت  گسترده  بین برداری  دادهبینی  از  های شرایطی 

های نسبتاً محدودتر، در صورت  شده در شرایط نرمال را نیز بررسی کرده است. نتایج این مطالعه نشان داد که حتی با دادهآوریجمع

 .هایی با کاربرد عملی در غربالگری اولیه دست یافتتوان به مدلبینی، می انتخاب ویژگی مناسب و طراحی دقیق سناریوهای پیش

ها تأکید کردند که نیز قابل مقایسه است. آن  Danilevicz et al. (2022) های این پژوهش با نتایجاز سوی دیگر، یافته 

های چندبعدی محدودیت دارند و  ، معمولاً در شناسایی روابط غیرخطی در داده GBLUP  بینی ژنومی، مانندابزارهای متداول پیش

تر بینی ژنوتیپ به فنوتیپ مناسب ها، برای پیش دلیل توانایی در استخراج خودکار ویژگی توانند به های یادگیری ماشین میالگوریتم

، عملکرد  D12 و D10 هایویژه در حالتهای غیرخطی و ترکیبی، به کند؛ زیرا مدلباشند. نتایج مطالعه حاضر این موضوع را تأیید می 

، که بر  D11های خام ژنوتیپی متکی بودند. عملکرد ضعیفهایی داشتند که تنها به یک نوع داده یا دادهبسیار بهتری نسبت به حالت

های مولکولی برای فنوتیپی بود، نشان داد که صرف داشتن دادههای  گیری کافی از سیگنالهای ژنوتیپی بدون بهرهاساس کل داده

ای دارند. این مسئله با کنندهبینی دقیق کافی نیست و کیفیت داده، تراکم نشانگرها، انتخاب ویژگی و ساختار مدل نقش تعیینپیش

داده Danilevicz et al. (2022) هایی کهچالش دادهدرباره کمبود  بالای  ابعاد  باکیفیت،  دشواری مدلهای  و  روابط ها  سازی 

 .راستا استاند، همفنوتیپ مطرح کرده-ژنوتیپ

ها بیان کردند که هوش مصنوعی با توانایی  راستا است. آننیز هم   Farooq et al. (2024)نتایج پژوهش حاضر با دیدگاه  

ها و کاهش شکاف بین ژنوتیپ و فنوتیپ،  بانک های بزرگ، شناسایی الگوها، استفاده از تنوع ژنتیکی موجود در ژنبالا در تحلیل داده

کند؛ های مطالعه حاضر این دیدگاه را در یک نمونه کاربردی تأیید می های اصلاح نباتات را افزایش دهد. یافته تواند کارایی برنامهمی

های هوش های برنج به سمیت آهن نشان داد که مدلبینی تحمل گیاهچههای یادگیری ماشین برای پیش زیرا استفاده از الگوریتم

می دادهمصنوعی  میان  پیچیده  روابط  بهتوانند  کنند.  استخراج  را  تنش  به  گیاه  پاسخ  و  فنوتیپی  ژنوتیپی،  برتر  های  عملکرد  ویژه، 

بینی کمک کند و از این  تواند به افزایش دقت پیش ی و ژنوتیپی می های فنوتیپنشان داد که تلفیق داده  D12و    D10های  حالت

بر    Farooq et al. (2024)های اصلاحی تسریع نماید. این نتیجه با تأکید  های متحمل را در برنامه طریق، فرایند انتخاب ژنوتیپ 

بینی فنوتیپ بر اساس اطلاعات ژنتیکی و طراحی ارقام مناسب برای شرایط محیطی  نقش هوش مصنوعی در اصلاح دقیق، پیش 

های هوش مصنوعی وابسته به کیفیت داده، نوع داده ورودی و  آینده مطابقت دارد. نتایج پژوهش حاضر نشان داد که کارایی مدل

های ژنوتیپی خام، بدون انتخاب ویژگی مؤثر،  نشان داد استفاده از کل داده  D11که عملکرد ضعیف  طوری انتخاب ویژگی است؛ به 
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بر ضرورت استفاده هدفمند از ابزارهای هوش مصنوعی این نویسندگان   گونه کهشود. بنابراین، همان بینی دقیق نمی الزاماً منجر به پیش 

بینی در اصلاح برنج نیازمند طراحی  های پیشدهد که موفقیت مدلاند، نتایج این مطالعه نیز نشان میدر اصلاح نباتات تأکید کرده

 های ورودی، کاهش نویز و ادغام هوشمندانه منابع اطلاعاتی مختلف است. دقیق داده

یافته با  پژوهش حاضر  نتایج  برنج،  با سمیت آهن در  ارتباط مستقیم  قابل  هم  Ahmed et al. (2023) هایدر  خوانی 

ویژه در سطوح  نشان دادند که افزایش غلظت آهن، به    ⁺Fe² ژنوتیپ برنج تحت سطوح مختلف  11ها در بررسی  توجهی دارد. آن

شود و صفاتی مانند سبزینگی برگ، نرخ فتوسنتز خالص، زنی، رشد و عملکرد میگرم در لیتر، موجب کاهش جوانهمیلی  ۳00بالاتر از  

های متحمل و حساس هستند. در پژوهش حاضر های مهم تفکیک ژنوتیپ پایداری غشا و محتوای آهن در برگ و ریشه از شاخص 

ها شدن برگ شد و همین تفاوتای باعث ایجاد تفاوت در صفات فنوتیپی و امتیاز برنزه نیز اعمال تنش سمیت آهن در مرحله گیاهچه 

تیپی، هنگامی که از هر دو شرایط نرمال و  های فنودهد که دادهنشان می    D10بینی قرار گرفتند. عملکردسازی پیشمبنای مدل

تنش گردآوری شوند، توان بالایی در توضیح تغییرات تحمل به سمیت آهن دارند. با این حال، تفاوت مهم پژوهش حاضر در این است  

برداری پرهزینه تحت تنش بوده است  دنبال کاهش وابستگی به فنوتیپ که مطالعه حاضر علاوه بر ارزیابی مستقیم پاسخ به تنش، به 

های متحمل عمدتاً بر اساس ارزیابی مستقیم فیزیولوژیک و ، شناسایی ژنوتیپ Ahmed et al. (2023)در حالی که در مطالعه  

 .رشدی تحت سطوح مختلف تنش انجام شد

 Random های، ترکیب الگوریتم Zhao et al. (2016) نتایج این پژوهش اهمیت انتخاب ویژگی را نشان داد. در مطالعه  

Forest و SVM شده، عملکرد  ترین صفات انتخاببرای تفکیک ارقام نخود بر اساس صفات ریشه نشان داد که استفاده از مهم

   دهد. در پژوهش حاضر نیز عملکرد مناسبداری بهبود میطور معنیبندی را نسبت به استفاده از کل صفات یا صفات تصادفی بهطبقه 

D8   توان به نقش الگوریتمرا می MRMR ها نسبت داد. در مقابل، عملکرد  در انتخاب نشانگرهای اطلاعاتی و کاهش افزونگی داده

شود،  بینی نمی های ژنوتیپی خام بدون انتخاب ویژگی مؤثر، نه تنها موجب بهبود پیشنشان داد که ورود همه داده  D11 بسیار ضعیف

دهند که در کافی ژنوم، قدرت مدل را کاهش دهد. بنابراین نتایج حاضر نشان میتواند به دلیل نویز، افزونگی و پوشش نابلکه می 

 .های یادگیری ماشین استهای پیچیده گیاهی، انتخاب ویژگی یک مرحله جانبی نیست، بلکه یکی از اجزای اصلی موفقیت مدلداده

می نشان  پیشین  مطالعات  با  حاضر  پژوهش  نتایج  مقایسه  مجموع،  پیشدر  در  کلیدی  اصل  سه  که  به  دهد  تحمل  بینی 

دادهتنش از  استفاده  نخست،  دارد:  اهمیت  غیرزنده  به های  دوم،  گیاه؛  پاسخ  مختلف  ابعاد  پوشش  برای  چندمنبعی  کارگیری های 

سازی روابط غیرخطی و پیچیده میان ژنوتیپ، فنوتیپ و پاسخ به تنش؛ و  های یادگیری ماشین و هوش مصنوعی برای مدل الگوریتم

 سوم، انتخاب ویژگی هدفمند برای کاهش نویز و افزایش قابلیت تفسیر مدل. 

ای تواند در قالب یک رویکرد چندمرحلههای عملی اصلاح نباتات دارد که مینتایج این پژوهش پیامدهای مهمی برای برنامه 

عنوان یک ابزار کمکی    توان از این چارچوب به (، می۳)جدول   D8 بینیحالت پیش اجرا شود. با توجه به عملکرد قابل قبول و متوسط  
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های ژنوتیپی متنوع  ها استفاده کرد. نقطه قوت اصلی این روش، اتکای آن به داده در غربالگری اولیه برای کاهش حجم جامعه ژنوتیپ 

تواند به کاهش هزینه و برداری پرهزینه تحت تنش است. این امر می شده در شرایط نرمال و حذف نیاز اولیه به فنوتیپ آوریجمع

، بینیحالت پیشنه چندان بالا در این  R² حال، با در نظر گرفتن مقداربااین .های اصلاحی کمک کندزمان در مراحل ابتدایی برنامه 

های با  های برتر کافی نیست. بنابراین، کاربرد بهینه آن، حذف اولیه ژنوتیپ تنهایی برای گزینش نهایی و قطعی ژنوتیپ این روش به 

تر است که در مراحل بعدی باید گزینش نهایی آنها با  ای امیدبخشابع بر روی زیرمجموعهپتانسیل بسیار پایین و متمرکز کردن من

این رویکرد تلفیقی، توازنی بین کارایی اقتصادی و دقت علمی  برداری مستقیم تحت تنش تأیید گردد.تر و فنوتیپهای دقیقروش

 .سازدبرقرار می 

به  مانند  در مطالعه حاضر،  نشانگرهایی  از  استفاده  بر گروه   iPBSو    ISSR  ،IRAPدلیل  مبتنی  ابعاد  نیز کاهش  های  و 

ها با  های فیزیکی مشخص در ژنوم و مقایسه مستقیم آنشده به موقعیت های انتخابپیوستگی، امکان انتساب دقیق همه ویژگی

مانند  ژن ویژگی   OsNRAMPو    OsIRTهایی  بنابراین،  بود.  انتخابمحدود  در  های  به   D8شده  فعلی  مرحله  در  عنوان  باید 

عنوان شواهد قطعی از مکانیسم زیستی تحمل. برای  نشانگرهای آماری مرتبط با پاسخ به تنش در همین جمعیت تفسیر شوند، نه به 

مکانی  ، بررسی همSNPتر مانند ، استفاده از نشانگرهای پرتراکمQTLها، مطالعات بعدی باید شامل نگاشت تأیید زیستی این یافته

 اندیدای هموستازی آهن، و در صورت امکان تحلیل بیان ژن تحت تنش سمیت آهن باشند. های کنشانگرهای منتخب با ژن 

شده در مرحله غربالگری اولیه، باید در یک فرآیند اعتبارسنجی چندلایه ارزیابی شوند. در این مرحله، های شناساییژنوتیپ 

ها بندی نهایی این ژنوتیپ تر و رتبه بینی برخوردارند برای ارزیابی دقیق که از بالاترین دقت پیش  D12 و D10 بینیپیش  هایحالتاز  

ای تحت شرایط واقعی تنش صورت  های مزرعهشود. انتخاب نهایی تنها پس از تأیید نتایج این ارزیابی دقیق در آزمایشاستفاده می

کند. در مرحله اول، استفاده از یک روش سریع و ای، توازنی بهینه بین کارایی و دقت برقرار میاین رویکرد دو مرحله  .پذیردمی

دهد و منابع را تر کاهش میتر و امیدبخشای کوچکم جامعه ژنوتیپی را به مجموعه (، حجD8)مانند  صرفه با دقت متوسطبهمقرون 

و سپس آزمون میدانی، صحت و قابلیت    (D10, D12)های با حداکثر دقت  کارگیری روشسازد. در مرحله نهایی، به متمرکز می

برای تسریع  (GS) طور کامل با فلسفه انتخاب به کمک ژنومگام، به بهکند. این استراتژی گامهای نهایی را تأیید میاتکای انتخاب 

 .خوانی داردهای اصلاحی و در عین حال حفظ دقت گزینش هم چرخه

،  D12و  D10ویژه بینی برتر، به های پیشحالتسازد. هایی دارد که مسیر تحقیقات آتی را هموار می این مطالعه محدودیت

های ژنتیکی متفاوت و شرایط  های مستقل، زمینه، نیازمند اعتبارسنجی خارجی روی جمعیتD8و همچنین مدل غربالگری اولیه  

شده را بدون  توان عملکرد مشاهدهاند، نمی دست آمدههای این مطالعه از یک جمعیت محدود به واقعی مزرعه هستند. از آنجا که داده 

های ترکیبی، احتمال نشت داده میان رکوردهای  های مبتنی بر دادهها تعمیم داد. علاوه بر این، در مدل آزمون مستقل به سایر جمعیت

های اعتبارسنجی جدی کنترل شود. بنابراین، مطالعات آینده باید از طرح  طورمربوط به یک ژنوتیپ در شرایط نرمال و تنش باید به 

های چندمحیطی استفاده جمعیتی، و آزمونها بین آموزش و آزمون، اعتبارسنجی برون تر، مانند جداسازی کامل ژنوتیپ گیرانه سخت 
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انتخاب  تفسیرپذیری زیستی، نشانگرهای  افزایش  برای  با    MRMRشده توسط  کنند. همچنین  های تحمل به سمیت  QTLباید 

 های بیان ژن مقایسه شوند.های کاندیدای هموستازی آهن و دادهآهن، ژن

پردازش و انتخاب ویژگی  تر پیشهای پیشرفتهکارگیری روشدهنده ضرورت بهنشان   D11از سوی دیگر، عملکرد ضعیف  

، نشانگرهای  D8هایی با دقت متوسط مانند  بینی در مدلهای ابعاد بالا است. همچنین برای درک بهتر پایه ژنتیکی پیش برای داده

ها بینیو تحلیل مسیرهای ژنی مطالعه شوند تا مبنای ژنتیکی پیش  QTL باید با استفاده از MRMR شده توسط الگوریتمانتخاب

تواند دقت مدل را افزایش داده و  برداری می های چنداُمیکی، مانند رونوشت ای مکمل از حوزه های دادهمشخص شود. افزودن لایه 

سازی  های مدلای تطبیق با تغییرات اقلیمی، طراحی چارچوبدر نهایت، بر   .های تحمل به تنش ارائه کندبینش علمی درباره مکانیسم 

 رسد. نظر میهای جدید را داشته باشند، ضروری به روزرسانی با دادهپویا که قابلیت به 

ای  کنندههای ورودی، عوامل تعیینسازی و نوع دادهوضوح نشان داد که انتخاب چارچوب مدلاین مطالعه به: گیرینتیجه

های حالتکارانه، بینی صفات پیچیده مانند تحمل به سمیت آهن هستند. بر اساس یک ارزیابی سیستماتیک و محافظهدر دقت پیش

های این آزمایش بالاترین برند، در چارچوب داده های فنوتیپی و ژنوتیپی بهره میکه از ادغام کامل داده  D12و    D10بینی  پیش

های اصلاحی واقعی منوط به اعتبارسنجی خارجی،  ها برای کاربرد در برنامهحال، قابلیت اعتماد این مدلدقت را نشان دادند. بااین 

افزایی بدیل هم ، قدرت بی بینیپیش  هایحالتموفقیت این    های مستقل است. ها و محیط کنترل دقیق نشت داده و آزمون روی ژنوتیپ 

های  مبتنی بر داده  بینیپیش  هایحالتدر طرف مقابل، عملکرد ضعیف یا بسیار ضعیف    .کندسازی یکپارچه را تأیید میها و مدلداده

های ذاتی این رویکردها را آشکار ساخت. در این میان،  حجم، محدودیتهای کمهای ژنومی خام( یا دادهبا داده D11 ویژهلایه )به تک

توان با استفاده از  بینی نشان داد که میاین حالت پیش با عملکردی متوسط اما کاربردی، جایگاه خاصی دارد.    D8  بینیحالت پیش

تی  هزینه برای غربالگری مقدمابینی اولیه و کمشده در شرایط نرمال و انتخاب ویژگی هدفمند، یک پیشآوریهای ژنوتیپی جمعداده

ها مناسب بندی ژنوتیپ ، این مدل تنها برای کاهش اولیه اندازه جمعیت و اولویتR²  مقدار متوسطحال، با توجه به ارائه کرد. بااین

پیام کلیدی و راهبرد عملی این پژوهش، توصیه   .برداری مستقیم تحت تنش یا اعتبارسنجی نهایی شوداست و نباید جایگزین فنوتیپ

رویکرد دو مرحله برنامهبه یک  تلفیقی در  از مدلای  استفاده  است:  مقرونهای اصلاحی  و  )مانند  به های سریع  برای D8صرفه   )

 (D10/D12) بینیپیش  هایحالتترین  غربالگری اولیه و متمرکز کردن منابع و سپس اعتبارسنجی نهایی کاندیداهای برتر با دقیق

طور کامل با اهداف انتخاب به  ای بین کارایی عملی و دقت علمی برقرار کرده و بهنههای میدانی. این استراتژی، توازن بهیو آزمون 

بینی  خوانی دارد. بنابراین، موفقیت در پیشپوشی از اعتبار نتایج هم های اصلاحی بدون چشمبرای تسریع چرخه (GS) کمک ژنوم

خط یک  هوشمندانه  طراحی  در  که  واحد  ابزار  یک  به  اتکا  در  نه  پیچیده،  مدلصفات  مرحلهمشی  و سازی  مزایا  اساس  بر  ای 

های اصلاحی است، اما سمت تسریع چرخه شده گامی عملی به اگرچه چارچوب ارائه های هر چارچوب نهفته است. نهایتا  محدودیت

گسترده اعتبارسنجی  نیازمند  زمینه  این  در  تحقیقات  جمعیتآینده  روی  دتر  نیز  و  مزرعه،  شرایط  در  و  مستقل  عمیق های  تر رک 
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انتخابمکانیسم نشانگرهای  عملکردی  تحلیل  طریق  از  تنش  به  تحمل  فیزیولوژیکی  و  ژنتیکی  مطالعات  های  و  و   QTLشده 

 ترانسکریپتومیک خواهد بود. 
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