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  گفتار مؤلف پيش

هر گونه زيستي  است و نقش مهمي در  بين افراد هاي ژنتيكي در بيانگر تفاوت يتنوع ژنتيك

يا  ءاصلي بقامنزله شرط ه تغييرپذيري  ژنتيكي  ب حفظاز اين رو . كند ماندگاري و سازگاري آنها  ايفاء مي

كاهش تنوع ژنتيكي، برخلاف رخدادهاي . آيد شمار ميه نوسانات محيطي  ب در برابراي  انقراض هر گونه

مشاهده و  هاي دقيقِ  ي آشكاري نيست و آگاهي از آن مستلزم بكارگيري روش نابودي و انقراض، پديده

دهد  ها را نشان مي ژنتيكي در گونهتنوع ميزان اين حقيقت از سويي اهميت پايش تغييرات  .باشد ارزيابي مي

و بررسي عوامل اثرگذار برآن را هاي كارآمد در ارزيابي اين تنوع  برداري از روش و از سوي ديگر لزوم بهره

بنابراين حفاظت .  اند توسعه يافته "ژنتيك جمعيت"اي از دانش  ها در قالب زمينه اين روش. نمايد آشكار مي

ها در  هاي ارزيابي تغييرات ژني و آللي در جمعيت ها مستلزم درك و بكارگيري مدل از تنوع ژنتيكي گونه

به عنوان  ،ماهيتي كمي داشته و محاسبات " ژنتيك جمعيت"بدين ترتيب، دانش . باشد زمان و مكان مي

اين خطر ايجاد شده است كه  ،هاي رياضي پيچيده با گسترش مدل. روند جزء اساسي آن به شمار مي

گسترش، عمق و يا كيفيت تحقيقات مرتبط در اين زمينه را با  ي نويسي، دامنه هاي محاسباتي و برنامه چالش

هاي ايجاد شده در هر آزمايش را به  از سويي ديگر پيشرفت فناوري، حجم داده. محدوديت مواجه سازد

ا اجتناب ناپذير ساخته افزارهايي با قابليت پردازش كارآمد ر ميزان چشمگيري افزايش داده و توسعه نرم

اين نيازها  بسيار  برآوردنافزارهاي محاسباتي در  به عنوان يكي از قدرتمندترين نرم Rدر اين رابطه .  است

هاي محاسباتي  ، امكان نوشتن كدهاي كارآمد، اجراي تكنيكRافزار  ويژگي نرم. ظاهر شده استنويد بخش 

هاي  از آنجا كه تجزيه داده .ا ميسر ساخته استمختلف و افزايش سرعت چشمگير سرعت محاسبات ر

هاي متنوع  هاي متنوعي انجام گيرد، پكيج هاي مختلفي مدنظر قرار گرفته و به روش تواند از جنبه ژنتيكي مي

توابعي با  ،با اين وجود. اند توسعه يافته Rافزار  هاي اختصاصي، در ذيل نرم تجزيه ژنتيكي با پرداختن به زمينه

شود كه خروجي آنها در مجموع، مكمل يكديگر خواهد  هاي متفاوت مشاهده مي شابه نيز در پكيجكاركرد م

آنها كارايي در قالب يك مجموعه و تشريح كاركرد و مقايسه  مفيدتوابع تجميع  كتاب حاضر با هدف. بود

باشند و  هاي مذكور، خود مشتمل بر بسياري از توابع مي بايد توجه داشت كه هر يك از پكيج. گرديدتدوين 



 
 

لذا شرح و تفصيل تمام آنها در اين كتاب مدنظر نبوده و خوانندگان محترم براي جزئيات بيشتر بايستي به 

هاي ژنتيكي در  همطالب اين كتاب براي انجام تجزي. راهنماي مربوطه موجود در اينترنت مراجعه نمايند

باشد و به  ها قابل استفاده مي هاي انساني، گياهي، جانوري و ريزسازواره هاي مختلف اعم از جمعيت ارگانيسم

ها استفاده  هايي كه براي تشريح توابع ذكر شده، از انواع متنوعي از داده همين دليل سعي گرديده در مثال

  .شود

جهت فناوري فناوري و گروه پژوهش، توسعه و زيرساخت  زيستاز ستاد توسعه  ددان مي وظيفه خود مؤلف
  .دنماي سپاسگزاري ،حمايت از چاپ اين مجموعه

  مهدي زهراوي

  1396زمستان 
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  مقدمه-فصل اول

  ژنتيك جمعيت و اهميت آن
ژنتيكي در درون شناسي است و عبارت از دانش مطالعه تنوع  اي از علم زيست ژنتيك جمعيت شاخه

هاي موجودات  اين حوزه از علم به منشاء، ميزان و توزيع تغييرات ژنتيكي در جمعيت. باشد ها مي جمعيت
پردازد و سرنوشت اين تغييرات را در  اند، مي زنده كه از عوامل گوناگوني مانند گزينش طبيعي ناشي شده

يعني  ،باشند مورفيك مي در داخل يك جمعيت پلي ها بسياري از ژن. دهد زمان و مكان مورد مطالعه قرار مي
ها يا تركيبي از  توان حضور آلل هاي رياضي مي با استفاده از مدل. حضور دارند) ها يا آلل(هاي مختلف  به فرم

بيني برپايه درك اساس مولكولي ژنتيك، قوانين توارث مندل و  اين پيش. بيني نمود ها را در جمعيت پيش آن
 افراد، متمركز استبر ها و نه  ها يا گونه ژنتيك جمعيت بر جمعيت. باشد امل، استوار مينظريه نوين تك

)Christiansen, 1999 ؛Gillespie, 2010 ؛Ewens, 2012.(  

بدين ترتيب ژنتيك جمعيت . دهد ها در زمان و مكان اساس تغييرات تكاملي را تشكيل مي تغييرات ژن
گزينش طبيعي يكي از مهمترين عواملي است كه . گزينش طبيعي دارد ارتباط تنگاتنگي با مطالعه تكامل و

دهد كه برخي از  گزينش طبيعي وقتي رخ مي. دهد تركيب ژنتيكي جمعيت را تحت تأثير قرار مي
با فرض اينكه تفاوت در شايستگي . هاي درون جمعيت، سازگاري بيشتري به محيط داشته باشد واريانت

گيرد، آنگاه قابل تصور خواهد بود كه تركيب ژنتيكي  هاي ژنتيكي نشأت مي فاوتحداقل تا حدود زيادي از ت
هاي تغيير فراواني ژني  بنابراين متخصصان ژنتيك جمعيت با مطالعه مدل. جمعيت طي زمان تغيير كند

شناسي  لذا ژنتيك جمعيت در قلب زيست. اميدوارند كه به درك بهتري از فرايندهاي تكاملي نائل آيند
) 1تكامل ميكرو(اي  گونه توان آن را به عنوان علم سازوكارهاي مسؤل تكامل درون ملي قرار دارد و ميتكا

                                                            
1  Microevolution 
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بسياري از اين سازكارها تأثير زيادي روي نشأت گرفتن گونه جديد و همچنين بر روي تكامل . قلمداد كرد
 Mettler؛ Höglund, 2009؛  ,1994Gillespie؛ Ayala, 1982  ( دارند) 2تكامل ماكرو(فراتر از سطح گونه 

and Gregg 1969 ؛Templeton, 2006(.  

سازد، رويكرد آن در قبال سؤالات  آنچه ژنتيك جمعيت را در بين ساير علوم طبيعي منحصر به فرد مي
هاي مبتني بر اصول توارثي  بيني اي مابين پيش ژنتيك جمعيت به مثابه محاوره. پيرامون جهان زيستي است

هاي ژنوتيپي و آللي، كه اساس فرضيات آزمون را تشكيل  هاي تجربيِ فراواني نتايج حاصل از ارزيابيمندلي و 
دهند كه  آل برآمده از اصول كلي، اساس فرضياتي را تشكيل مي هاي ايده بيني پيش. باشد دهند، مي مي
ها، با مقايسه  درون جمعيت در عين حال الگوهاي تجربي مشاهده شده در بين يا. توانند بعداً آزمون شوند مي

  .   )Hamilton, 2011( چنين الگوهايي را ايجاد كرده باشند، قابل توضيح هستندكه ممكن است فرايندهايي 

و سول  4،  هالدين3هاي سه دانشمند مشهور، فيشر در پي تلاش 1930و  1920هاي  ژنتيك جمعيت در دهه
توسعه  1980الي  1920هاي  ن رشته علمي طي سالچارچوب نظري اي. ، پا به عرصه ظهور گذاشت5رايت

اما اكثر اين . هاي زيادي پيرامون فرايندهاي تكاملي پايه صورت پذيرفت بيني يافت و در اين بازه زماني، پيش
هاي انجام شده از  هاي ژنتيكي، آزمون ها قابل آزمون نبودند و يا اينكه به دليل عدم كفايت داده بيني پيش

بدين ترتيب ژنتيك جمعيت در قرن بيستم سرشار از فرضيات بوده، ولي . برخوردار نبودند قدرتمندي كافي
اما هم اكنون دانش ژنتيك جمعيت با محدوديت . هاي آزمايشي دچار بوده است در عين حال به كمبود داده

به  هاي گذشته ناشي از دسترسي پيشرفت اصلي در عرصه ژنتيك جمعيت در طي دهه. داده مواجه نيست
يابي كل ژنوم در موجودات زنده بوده  باشد كه حاصل توانايي در توالي هاي ژنتيكي مي مقادير عظيمي از داده

آوري سريع حجم انبوهي از اطلاعات ژنتيكي تقريباً در هر  در حال حاضر با افزايش توانمندي در جمع. است
با بلوغ ژنتيك . از نظر داده غني شده است ها، ژنتيك جمعيت اي، و تسهيم رايگان و گسترده آن موجود زنده

استفاده كننده از ماحصل  مولكولي و گام نهادن آن به عرصه ژنوميكس، ژنتيك جمعيت از جايگاه صرف
هاي تحليلي پايه را  هاي نوين ژنتيك مولكولي تغيير نقش داده و به عنوان دانشي تحول يافته، روش تكنيك

؛ Doolittle, 2012؛ Crow and Kimura, 1970(  ه استآورد س فراهم هاي ژنوميك براي بسياري از جنبه
Hamilton, 2011 ؛Hartl, 1988 ؛Hedrick, 2011.(  

ژنتيك جمعيت از هر دو روش استدلال استقرايي و قياسي براي درك عمل فرايندهاي زيستي در 
هاي ژنتيكي  هاي واقعي و همچنين براي شناسايي فرايندهاي عمومي كه سبب رويداد پديده جمعيت

                                                            
2 Macroevolution 
3 R.A.Fisher 
4 J.B.S. Haldane 
5 Swall Wright 
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آوري معيارهاي تنوع ژنتيكي  روش استقرايي در ژنتيك جمعيت شامل جمع. كند شوند، استفاده مي مي
از اين شواهد براي . هاي گوناگون به منظور دستيابي به شواهد يا دلايل است از جمعيت) برآورد پارامترها(

بكارگيري استدلال . اند شود كه الگوهاي مشاهده شده را ايجاد كرده شناسايي فرايندهايي استفاده مي
هاي مربوط به  از جمله داده ها در ژنتيك جمعيت، استقرايي نيازمند آشنايي عميق با انواع متنوع داده

اين امر همچنين مستلزم مدنظر قرار دادن نتايج مطالعاتي است كه الگوهاي . باشد مي DNAهاي  توالي
با تجمع تدريجي اين مشاهدات و اطلاعات تجربي . نمايند مشاهده شده در تنوع ژنتيكي را گزارش مي

 ,Hamilton( ها، استنتاج نمود وع ژنتيكي در جمعيتتري را پيرامون كميت و كيفيت تن توان نتايج كلي مي

2011( .  

در اين حالت، عمل . تواند با رويكرد استدلال قياسي صورت گيرد مطالعات ژنتيك جمعيت همچنين مي
هاي  فرايندهاي تكاملي مانند رانده شدن ژنتيكي و گزينش طبيعي بصورت پارامترهايي در قالب فرمول

ها  دهند و با استفاده از آن هاي ژنتيكي را تشكيل مي هاي رياضي، مدل اين فرمول. شوند رياضي نشان داده مي
هايي به عنوان مثال  چنين مدل. بيني نمود توان ميزان تنوع ژنتيكي و الگوي آن در زمان و مكان را پيش مي

ور همزمان عمل يند فرايندهاي گوناگون كه بطآهاي آللي و حاصل بر بيني ميزان تغيير فراواني امكان پيش
اي قابل استفاده  دار هستند و در هرگونهرها از عموميت برخو بيني اين پيش. سازند كنند را، فراهم مي مي
كار نيايند، زيرا اصول و فرضيات كلي كه ه هاي خاص ب اما در عين حال ممكن است براي جمعيت. باشند مي

هاي  اند از اختصاصيت كافي براي تطابق با جمعيت گرفتههايي مورد استفاده قرار  بيني براي انجام چنين پيش
  ). et al.,Pritchard 2000؛ Hamilton, 2011؛  et al.,Corander 2003( باشند دار نميرواقعي، برخو

امروزه شاهد . باشد ها مي يكي از موارد مهم كاربرد ژنتيك جمعيت، مطالعات مربوط به حفاظت از گونه
هاي طبيعي و تغييرات اقليمي  ها، تخريب و نابودي زيستگاه ران انقراض گونهگسترش توجه جهاني به بح

حفاظت در اختيار  سيشنا در اين راستا ژنتيك جمعيت ابزارهاي زيادي براي مطالعه زيست. باشيم مي
بدين ترتيب دانش . اين عوامل سبب وسيع شدن دامنه مخاطبان دانش ژنتيك جمعيت شده است. گذارد مي

فرض اساسي . هاي ژنتيكي جمعيت استوار شده است هاي حاصل از مدل بيني برمبناي پيش 6اظتژنتيك حف
اين فرض مبتني بر اين . باشند هاي كوچك در معرض خطر مي ژنتيك حفاظت آن است كه جمعيت

، تنوع آللي و ژنوتيپي 8زادآوري و درون 7تصادفي ژنتيكيِ جمعيت است كه رانده شدنِ ژنتيكيِ بينيِ پيش
نظريه ژنتيك حفاظت . دهد هاي مذكور تحت تأثير قرار مي ي جمعيت ها را به عنوان تابعي از اندازه جمعيت
هايي است كه  زمينه اول عبارت از تعداد رو به افرايش مدل. هاي اخير در دو زمينه تحول يافته است در سال

                                                            
6 Conservation Genetics 
7 Random genetic drift 
8  Inbreeding 
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كنند و بدين ترتيب  ايي محل استقرار آنها تلفيق ميها را با وضعيت جغرافي تاريخچه زيست جمعيت
نتايج مطالعه براساس اين . آورند تري از ديناميك تنوع ژنتيكي در زمان و مكان فراهم مي بيني دقيق پيش
بيني خود را از سرنوشت  توانيم درك و دقت پيش هاي زيستي مي ها نشان داده است كه با تلفيق واقعيت مدل

هاي پيشرفته در تجزيه  تحول دوم در زمينه ژنتيك حفاظت، توسعه روش. ها بهبود بخشيم ها و گونه جمعيت
پذيري  اين دستاورد شديداً متأثر از ظهور نشانگرهاي مولكولي جديد با قدرت تفكيك. هاي ژنتيكي است داده

 Allendorf؛Allendorf and Luikart, 2007( باشند هاي ژنتيكي خاصي مي بالاست كه هريك داراي ويژگي

and Luikart, 2009 2009؛et al., Amato  ؛Conner and Hartl, 2004 ؛Falk and Holsinger, 1991 ؛
2002 et al.,Frankham  ؛Ouborg, 2009 1983؛et al.,Cox -Schonewald 2003؛et al.,  Schonewald.(  

  

  ها هاي كاربرد آن و زمينهنشانگرهاي مولكولي 
هاي زيستي برخوردار بوده و ابزار كليدي در شناسايي  دامنه كاربرد وسيعي در سيستمنشانگرهاي مولكولي از 

 ،تعيين روابط خويشاوندي. باشند پلاسم، پي بردن به روابط خويشاوندي و انجام اصلاح ژنتيكي مي ژرم
ژنتيكي نگاري، تهيه شناسنامه و شناسايي  انگشت. باشد هاي ژنتيكي تكامل و حفاظت مي تجزيه نيازِ پيش
هاي پزشكي قانوني از  پلاسم در اصلاح نژاد، توليد و فرآوري محصول، حقوق مالكيت فكري، و زمينه ژرم

هاي اصلاح نژاد مورد  طور مستقيم در برنامهه توان ب نشانگرهاي مولكولي را مي. اهميت زيادي برخوردار است
. نژادي را به طور توأم افزايش دهند عت بهتوانند كارايي و سر نشانگرهاي مولكولي مي. استفاده قرار داد

هنگامي كه (هاي سنتي از مزاياي زيادي از جمله سهولت بيشتر  گزينش مبتني بر نشانگر در مقايسه با روش
بر است مثلاً  زماني كه تعيين خصوصيات فنوتيپي زمان(، سرعت بالاتر )ثبت مشخصات ظاهري دشوار است

يابي نسبت به تعيين  تر بودن هزينه ژنوتيپ به شرط پايين(تر  ، ارزان)اشدمواقعي كه نياز به آزمون نتاج ب
يابي وجود  پذيري نشانگر صد در صد بوده و خطاي ژنوتيپ به شرطي كه توارث(و كارآمدي بيشتر )  فنوتيپ

فهم  موارد كاربردي، در حوزه دانش بنيادين و خصوصاًبر نشانگرهاي مولكولي علاوه . باشد مي) نداشته باشد
  .  باشند معماري ژنتيكي صفات پيچيده بسيار مفيد مي

هاي طبيعي موجودات زنده  توان به سؤالات اساسي پيرامون جمعيت با استفاده از نشانگرهاي مولكولي مي
باشد، بطور مثال اينكه  ها هميشه مورد سؤال مي الگوي توزيع تنوع ژنتيكي در اين جمعيت. پاسخ داد
اند و يا متشكل  طور يكنواخت توزيع شدهه ها ب نتيكي بالايي برخوردارند يا خير، جمعيتها از تنوع ژ جمعيت
ها وجود  باشند و آيا تفاوت ژنتيكي بين آنها وجود دارد؟ آيا جريان ژني بين جمعيت هاي مجزا مي از گروه
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شناسايي مراكز تنوع و اطلاعات به دست آمده از ميزان تنوع ژنتيكي و الگوي توزيع آن، در . دارد و الي آخر
پايش و . باشد آوري ذخاير ژنتيكي بسيار مفيد مي برداري و جمع ي نمونه اتخاذ راهبردهاي كارآمد در زمينه

هاي جغرافيايي مناسب است كه  هاي طبيعي نيازمند تعريف مقياس مديريت منابع ژنتيكي در زيستگاه
پيش نياز حفاظت از ذخاير ژنتيكي، شناسايي  .باشد براساس مطالعات تنوع ژنتيكي، قابل دستيابي مي

ها عواملي  همچنين در مديريت جمعيت. باشند هايي است كه از تاريخ تكاملي متمايزي برخوردار مي جمعيت
زادآوري، اندازه جمعيت مؤثر و تقسيمات فرعي در جمعيت  مانند نظام آميزش، پسروي ناشي از درون

يابد،  از آنجا كه اين عوامل در تركيب ژنتيك جمعيت بازتاب مي. نيز داراي اهميت است) ها زيرجمعيت(
 ,Avise(توانند اطلاعات مفيدي را از خصوصيات جمعيتي در اين حوزه، فراهم آورند  نشانگرهاي مولكولي مي

و  Moritz, 1994؛ et al., Milligan 1994؛ Lande, 1988؛ 1996et al., Karp؛  et al.,Karp 1997؛ 2012
1991 et al., rightW-Vane (  

اين فناوري به سرعت . هاي مبتني بر فنوتيپ و تعيين آيزوزايم ظاهر شد فناوري نشانگرهاي ژنتيكي با روش
در طي اين مسير همواره براي . در پيش گرفت DNAهاي پيچيده مبتني بر  مسير تكامل را به سمت روش

  ).1-1شكل (شناسايي  نشانگرهايي كه بتوانند تنوع كل ژنوم را پوشش دهند، تلاش شده است 

  

  
   Henry, 2013از  اقتباس). گذشته، حال و آينده(سير تحول و انواع نشانگرهاي مولكولي در طي زمان  - 1- 1شكل 
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نمايند به سه  از لحاظ نوع اطلاعاتي كه در يك مكان ژني حاصل مي DNAطور كلي نشانگرهاي مولكولي ه ب
نشانگرهاي همبارز دوآللي ) AFLP 2و  RAPDنشانگرهاي غالب دوآللي مانند ) 1شوند؛  دسته تقسيم مي

  . ها نشانگرهاي همبارز چند آللي مانند ميكروستلايت) 3و  RFLPمانند 

به عنوان . از يك نشانگر به نشانگر ديگر تغيير پيدا كرده استمحبوبيت نشانگرهاي مولكولي در طي زمان 
 RFLPمثال اولين تلاش براي ايجاد نقشه ژنتيكي انساني در مقياس وسيع، عمدتاً با استفاده از نشانگرهاي 

هاي ميكروستلايت مشاهده شد،  كه در مكان ييو  تنوع آللي بالا PCRصورت گرفت، اما با عموميت يافتن 
مانند (هاي ژنتيكي مبتني بر آنها توسعه يافت  سريعاً مورد استقبال قرار گرفتند و نقشه  نشانگرهااين 

1997et al., Kappes ،1996et al., Rohrer ،2000 et al., Groenen ،2001 et al., Maddox ، Swinburne

2000 et al., ،1996 et al., Vaiman ،1998 et al., Röder ،0042 et al., Somers ، et al., Varshney

2007 ،Taramino and Tingey, 1996 ،2002et al., McCouch ،2000 et al., Li ،et  Gianfranceschi

1998.  al., ،2005 et al., Buhariwalla ،Grando and Frisinghelli, 2015  و et al., Poleg-Danin

2001 .(  

پا  SNPبه نام  جديدي حوزه مطالعات ژنومي، نشانگرپس از يك دهه حكمراني نشانگرهاي ميكروستلايت در 
ها به عنوان نشانگرهاي همبارز با تعداد محدودي آلل شناخته SNPاز آنجا كه . به عرصه ظهور گذاشت

ي محدودتري از دامنه اطلاعات ژنتيكي را در مقايسه با نشانگرهاي چندآللي  شوند ظرفيت ارائه مي
اما .  رسد توسعه اين نشانگرها در وهله اول گامي به سمت عقب به نظر مي باشند، لذا ميكروستلايت دارا مي

آنچه كه موجب محبوبيت اين نشانگرها شده است نياز به نشانگرهاي ژنتيكي با تراكم بالا براي مطالعه 
 يابي بوده هاي ژنوتيپ مورفيسم و تكنيك هاي اخير در زمينه شناسايي پلي هاي چندعاملي و پيشرفت بيماري
 ,et al.,Vignal  ،1987 et al., Keller-Donis ،Litt  and Luty, 1989 ،Weber  and May 2002(است 

1989 ،1994et al., Murray ،1996et al., Colette  1992و et al., Weissenbach.(  

گيري از ظرفيت نشانگرهاي مولكولي در  شود كه طراحي صحيح آزمايشات به منظور بهره خاطر نشان مي
عدم رعايت اين امر منجر به دستيابي به نتايج ضعيف و . هاي مختلف از اهميت زيادي برخوردار است حوزه

  .غيرقابل اعتماد خواهد شد
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R  و تجزيه ژنتيكي  
هم . باشد ها در حال توليد مي دي  از دادهيهاي شخصي و اينترنت، حجم عظيم و رو به تزا با ظهور رايانه

از اينرو چگونگي . ت مفيد از ميان انبوهي از داده، خود به صنعتي تبديل شده استاكنون استخراج اطلاعا
ها در  از سوي ديگر دانش تحليل داده. هاي اخير تغييرات شگرفي در برداشته است ها در سال پردازش داده

ين فوران آمار، روانشناسي، اقتصاد، يادگيري ماشين و غيره، همگام با اژنتيك، هاي مختلف مانند  زمينه
هاي متني،  هاي داده، فايل اي از منابع از قبيل پايگاه امروزه طيف گسترده. اطلاعات، توسعه يافته است

دسترسي، ادغام، به باشد كه تحليلگران داده نيازمند  هاي گسترده موجود مي هاي آماري و صفحه بسته
، Rبرنامه . باشند هاي تصويري جذاب مي رشهايشان در قالب گزا پالايش و پردازش آنها و همچنين ارائه يافته

  .طور جامع مقدور ساخته استه دستيابي به اين اهداف را ب

در پي  1995و محيطي براي محاسبات آماري است كه در سال  9، يك زبان برنامه نويسي متن بازR نرم افزار
جنتلمن در بخش آمار دانشگاه ، توسط راس اياكا و رابرت S-Plusو  Sدو زبان برنامه نويسي ديگر به نام 

كاوي  مورد استقبال قرار گرفت  آكلند نيوزلند ايجاد شد و به سرعت از سوي متخصصان آمار و داده
)Hornik, 2012 ؛R Core Team, 2017 ؛Vance, 2009 ( و محبوبيت آن همچنان رو به افزايش است
)Vance, 2009 .(مسؤليت پشتيباني و 10نويسان داوطلب مهالمللي متشكل از برنا درحال حاضر گروهي بين ،

از آنجا كه اين زبان برنامه نويسي ). R Core Team, 2017(نويسي را برعهده دارند  توسعه اين زبان برنامه
استاندارد براي مديريت  صدها تابع. باشد روزرساني مي به باز است، بطور پيوسته درحال مرور، بهبود و متن
، نوشته شده است، اما اين امكان نيز فراهم آمده كه Rي و رسم نمودار در خود برنامه هاي آمار ها، تجزيه داده

بدين ترتيب . هاي ضميمه، عرضه كنند كاربران، توابع ويژه در زمينه تخصصي خود را ايجاد و در قالب پكيج
ترين  شناخته شده. باشد نويسي روز به روز درحال گسترش مي دامنه كاربرد و توانمندي اين زبان برنامه

  ). Jackman, 2003(، توانايي آن در رسم نمودارهاي شكيل، پيچيده و با كيفيت بالا است Rقابليت 

افزارهاي تحليلي زيادي با اين هدف  ها در حوزه ژنتيك جمعيت سبب شده است كه نرم اهميت پردازش داده
 ،)STRUCTURE )Pritchard et al., 2000 افزارهاي توان نرم ترين آنها ميتوسعه يابد كه از مهم

GENETIX )Belkhir et al., 1996-2004(، FSTAT )Goudet, 2002 ( وGenepop  )Raymond and 

Rousset, 1995 (با توجه به گسترده بودن موضوعاتي كه در ذيل ژنتيك جمعيت . را به عنوان مثال نام برد
اند و درنتيجه داراي  هاي محدودي متمركز شده افزارها به ناچار بر جنبه د، هر يك از اين نرمگيرن قرار مي

هاي تجزيه ژنتيكي محدود و  هاي ژنتيكي و روش از سوي ديگر مدل. باشند نقاط قوت و ضعفي مي

                                                            
9 Open source 
10
 R core-development team 
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نامه آماري لذا ضرورت دستيابي به يك بر. باشند شمار نبوده و روزبه روز درحال تكميل و توسعه مي انگشت
پذيري لازم براي  هاي ژنتيكي بوده و از سوي ديگر از انعطاف كه داراي ظرفيت تحليل همه جانبه داده

هاي  ويژگي. هاي ژنتيكي جديداً توسعه يافته برخوردار باشد، همواره وجود داشته است سازگاري با مدل
، يك R همانطور كه اشاره شد نرم افزار. تآن را بهترين هدف براي نيل به اين مقصود قرار داده اس Rبرنامه 

 Rاين خصوصيت به . هاي جانبي توسط كاربران است زبان برنامه نويسي متن باز با امكان افزودن پكيج
ترين  هاي ژنتيكي بخشيده و آن را به جامع شماري از تجزيه توانايي نامحدود در ايجاد توابع براي انواع بي

افزار از حيث  ، منحصربه فردترين نرمRبه عنوان مثال درحال حاضر . برنامه تجزيه ژنتيكي تبديل نموده است
- ي آماري شناسايي الگوهاي ژنتيكيها هاي ژنتيكي، روش هاي تجزيه چندمتغيره داده شمول انواع روش

  . رود ژنتيكي و ساختارهاي جمعيتي و غيره به شمار مي يها سازي انواع داده جغرافيايي، امكان شبيه
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  R آشنايي با محيط و انواع متغيرها در -فصل دوم

  Rدسترسي و نصب برنامه 
كه ) https://www.r-project.org(است  R، صفحه وب مربوط به پروژه Rپايگاه اطلاعاتي اصلي در مورد 

هاي لازم براي  ها و دستورالعمل تر، راهنمايي هاي قديمي افزار و همچنين نسخه حاوي آخرين نسخه نرم
ها   ، همايش)The R Journal(هاي همراه و اسناد و منابع  از جمله نشريه اختصاصي  دريافت برنامه و پكيج

طور رايگان ه ب Rافزار  در اين پايگاه، نرم. باشد و رويدادهاي مربوطه ميو ساير اخبار ) !UseRموسوم به (
هاي ويندوز، مك اينتاش و  اين نرم افزار بر روي سيستم. براي نصب در دسترس عموم قرار داده شده است

  .باشد لينوكس قابل نصب و اجرا مي

  

  Rمحيط 
(دوبار كليك بر روي آيكون مربوط به برنامه  يا) Start menu(پس از اجراي برنامه از طريق منوي استارت 

  .دهد را نشان مي Rشود كه محيط  ظاهر مي 1- 2اي بصورت شكل  ، پنجره)



١٠ 
 

  
  Rمحيط برنامه  - 1- 2شكل 

  

شود و لزومي به درج  شوند كه توسط خود برنامه ظاهر مي درج مي <، دستورات بعد از علامت Rدر محيط 
آيد، بدين جهت درصورت تكرار اين  جزو دستور به حساب نمي <علامت باشد، لذا  آن توسط كاربر نمي

  .پيام خطا ظاهر خواهد شد) <<(علامت 

Rهاي  بنابراين برخي پيام. ، به املاء صحيح دستورات و همچنين به بزرگي و كوچكي حروف، حساس است
ها  رهايي كه براي ذخيره داده، متغيRدر . خطا ممكن است ناشي از عدم توجه به اين امر از سوي كاربر باشد

هر چيزي است كه بتوان به آن مقداري منتسب  يءشدر حقيقت يك . شوند ناميده مي 11روند، اشياء بكار مي
تمام اشياء در طي جلسه . عمل نمايد يءشگويد چگونه با آن  مي Rداراي كلاسي است كه به  يءشهر . نمود

  . شوند كاري در حافظه نگهداري مي

  

  ها فراخواني پكيجنصب و 
اما توابع . باشند اند، بطور پيش فرض در دسترس مي تعريف شده Rتوابع پايه و استاندارد كه در خود برنامه 

لذا برخي از . باشند مربوطه قابل اجرا مي پكيجِ ها فقط پس از نصب و فراخوانيِ اختصاصي موجود در پكيج
                                                            

11 Objects 
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 Rاي از توابع  ها، مجموعه پكيج. باشد مورد نياز،پكيج  هاي خطا ممكن است ناشي از عدم فراخوانيِ پيام
دستور . شوند ، در رايانه شما ذخيره ميlibraryاي به نام  هاي ضميمه در پوشه باشند كه به همراه فايل مي

.libPaths() ي  مسير مربوط به محل پوشهlibrary دهد و تابع  را نشان ميlibrary() دهد كه چه  نشان مي
، graphicsها مانند  اي استاندارد از پكيج ، مجموعهRهنگام نصب . ذخيره شده است  ر اين پوشههايي د پكيج
stats ،methods ها هستند كه  شوندكه حاوي دامنه وسيعي از توابع و مجموعه داده همراه با آن، نصب مي... و

ها لازم است كه ابتدا دانلود و نصب و  براي دسترسي به ساير پكيج. باشند فرض در دسترس مي بطور پيش
ه اسم پكيج در داخل به همرا install.packagesها از دستور  براي دانلود و نصب پكيج. سپس بارگزاري شوند

پكيج محوري تجزيه ( adegenetبه عنوان مثال براي دانلود و نصب پكيج . شود استفاده مي) ""(گيومه 
  :اجرا كنيد) در ابتداي دستور <بدون علامت (، دستور زير را )ژنتيك جمعيت

> install.packages("adegenet") 

در . شود ظاهر مي CRAN mirror sitesها تحت عنوان سرورفهرستي از  install.packagesبا اجراي دستور 
ها در سرورهاي مختلف قرار  حقيقت براي سهولت دسترسي و افزايش سرعت دانلود، نسخه مشابهي از پكيج

خواهد كه پايگاهي را انتخاب نماييم كه پكيج مورد نظر از آنجا دانلود  از ما مي Rداده شده و در اين مرحله 
  .شود

هاي نصب  ، پكيج)يعني بدون درج چيزي در داخل پرانتز(به تنهايي  ()installed.packages همچنين دستور
  . نمايد شده به همراه مسير و نسخه آنها را فهرست مي

ها نيز اغلب توسط ايجاد  افزار ديگري، پكيج نصب هر پكيج براي يك مرتبه كافي است ولي مانند هر نرم
هايي كه قبلاً نصب  روز كردنِ پكيج براي به update.packagesدستور از . شوند شان به روز مي كنندگان

  . ايد، استفاده كنيد كرده

كه  adegenetعلاوه بر پكيج ( hierfstat ،pegas ،vegan ،mmod ،ape ،poppr ،seqinr ،ggplot2هاي  پكيج
الذكر   است آنها را به شيوه فوقدر اين كتاب مورد استفاده قرار خواهند گرفت، لذا لازم ) در بالا شرح داده شد

  : نصب  نماييد

> install.packages("adegenet") 

> install.packages("pegas") 

> install.packages("poppr") 

> install.packages("hierfstat") 

> install.packages("vegan") 
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> install.packages("mmod") 

> install.packages("seqinr") 

> install.packages("ape") 

> install.packages("ggplot2") 

) CRAN mirror site(، آن پكيج از پايگاه installed.packagesبدين ترتيب با نصب هر پكيج توسط دستور 
نياز به فراخواني  ،اما براي استفاده از پكيج و محتويات آن. شود ذخيره مي library  پوشهانتخابي، دانلود و در 

  : شود ابايد دستور زير اجر adegenetبه عنوان مثال براي فراخواني پكيج . باشد ، ميlibraryتوسط دستور 

> library(adegenet) 

Loading required package: ade4 

   /// adegenet 2.0.1 is loaded //////////// 

   > overview: '?adegenet' 

   > tutorials/doc/questions: 'adegenetWeb()'  

   > bug reports/feature requests: adegenetIssues() 

 

Warning messages: 

1: package ‘adegenet’ was built under R version 3.2.5  

2: package ‘ade4’ was built under R version 3.2.5 

  

) ""(، نياز به استفاده از علامت گيومه library(adegenet)شود هنگام اجراي دستور  همانطور كه مشاهده مي
  .كند ايجاد خطا نمي) library("adegenet")يعني بصورت (باشد هر چند كه استفاده از آن نيز   نمي

، طبق آنچه كه در فوق adegenet، بايستي پكيج library(adegenet)بديهي است كه قبل از اجراي دستور 
  .)وگرنه پيام خطا ظاهر خواهد شد( و نصب شده باشد شرح داده شد، از قبل دانلود

اند را  هايي كه فراخواني شده هاي موجود در پكيج توان فهرستي از مجموعه داده مي ()dataبا اجراي دستور 
  :مشاهده نمود

> data() 
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  Rها در  انواع داده
. شوند بندي مي و ليست دسته ، در قالب ساختارهاي وكتور، ماتريس، آرايه، قالب دادهRها در  انواع داده

  .هاي بعدي توضيح داده خواهد شد ها در بخش و نحوه پردازش آن  درمورد اين ساختارهاي داده

  
  Rها در  انواع داده - 2- 2شكل 

  

را نيز = هرچند كه براي اين منظور علامت . شود استفاده مي >-براي انتساب مقادير به اشياء از علامت 
نويسان رايج نيست، مضاف براينكه  در بين برنامه روشي استاندارد محسوب نشده وتوان بكار برد، ولي  مي

  .   عمل ننمايدگاهي ممكن است 

  

  وكتورها
از . دد، كاركتري يا منطقي باشندهاي ع توانند در بردارنده داده هاي يك بعدي هستند كه مي وكتورها آرايه

  :مثال. شود براي تشكيل وكتورها استفاده مي cتابع تركيب كننده 

> a <- c(3, 7, -2, 3) 

> b <- c("one", "two", "three") 

> c <- c(TRUE, TRUE, FALSE, TRUE, TRUE, FALSE) 

  :مودتوان يك سري عددي را بصورت وكتور ذخيره ن مي: با استفاده از علامت 
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> d <- 3:9 

> d 

[1] 3 4 5 6 7 8 9 

 يا                

> e <- c(5:10) 

> e 

[1]  5  6  7  8  9 10 

 

. توان عناصر مورد نظر از داخل يك وكتور را مشاهده يا بطور جداگانه ذخيره نمود مي []با استفاده از علامت 
  :aمثلاً براي مشاهده يا ذخيره سومين عنصر از وكتور 

> a[3] 

[1] -2 

> f<-a[3] 

> f 

[1] -2 

توان عملگرها و يا توابع متفاوتي را بر روي آنها  مي) عددي، كاراكتري يا منطقي(بسته به ماهيت وكتور 
  :توان اعمال رياضي انجام داد به عنوان مثال روي وكتورهاي عددي، مي. اعمال نمود

> g <- c(1, 3, 5) 

> h <- c(1, 2, 1) 

> g+h 

[1] 2 5 6 

> g-h 

[1] 0 1 4 

> g*h 

[1] 1 6 5 

> g/h 

[1] 1.0 1.5 5.0 
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  ها ماتريس
بدين منظور . كنيم استفاده مي matrixها از تابع  براي تشكيل ماتريس. هاي دو بعدي هستند ها آرايه ماتريس

ز يا استفاده ا( nrowآرگومان . بايستي از قبل، يك وكتور تعريف كنيم و سپس آنرا به ماتريس تبديل نماييم
  :مثال. هاي ماتريس را مشخص خواهد نمود تعداد رديف) يك عدد به تنهايي

> a <- c(1:12) 

> matrix(a, nrow=2) 

     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] 

[1,]    1    3    5    7    9   11 

[2,]    2    4    6    8   10   12 

> matrix(a, 3) 

     [,1] [,2] [,3] [,4] 

[1,]    1    4    7   10 

[2,]    2    5    8   11 

[3,]    3    6    9   12 

با استفاده از . ندگير مي قرار  هاي ماتريس شود اعداد بصورت ستوني در سلول همانطور كه مشاهده مي
  :توان اعداد را بصورت رديفي در ماتريس قرار داد مي byrow=TRUEآرگومان 

> matrix(a, 3, byrow=TRUE) 

     [,1] [,2] [,3] [,4] 

[1,]    1    2    3    4 

[2,]    5    6    7    8 

[3,]    9   10   11   12 

  :مثال. ها را تشكيل داد توان ماتريس ، نيز ميrbindو   cbindبا استفاده از توابع 

> a <- c(1,2,3) 

> b <- c(4,5,6) 

> c<-cbind(a,b) 

> c 

     a b 

[1,] 1 4 

[2,] 2 5 
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[3,] 3 6 

> class(c) 

[1] "matrix" 

> d<-rbind(a,b) 

> d 

  [,1] [,2] [,3] 

a    1    2    3 

b    4    5    6 

> class(d) 

[1] "matrix" 

  .از نوع ماتريس هستند) dو  c(دهد كه اشياء تشكيل شده  نشان مي classدر دستورات فوق، خروجي تابع 

توان عناصر مورد نظر از داخل يك ماتريس را مشاهده يا بطور جداگانه ذخيره  مي []با استفاده از علامت 
  :نمود

> d[1,2] 

a  

2  

> d[2,3] 

b  

6 

 

  :مثال. توان اعمال رياضي انجام داد ها نيز مي مشابه با وكتورها، بر روي ماتريس

> 2*c 

     a  b 

[1,] 2  8 

[2,] 4 10 

[3,] 6 12 

> c-2 

      a b 

[1,] -1 2 
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[2,]  0 3 

[3,]  1 4 

> c+c 

     a  b 

[1,] 2  8 

[2,] 4 10 

[3,] 6 12 

  ها آرايه
توان با دستور  ها را مي آرايه .باشند با اين تفاوت كه داراي بيش از دو بعد هستند ها مي ها مشابه ماتريس آرايه

array به عنوان مثال براي چينش اعداد در دو رديف، سه ستون و چهار گروه خواهيم داشت. تشكيل داد:   

> a<-array(1:24, c(2, 3, 4)) 

> a 

, , 1 

     [,1] [,2] [,3] 

[1,]    1    3    5 

[2,]    2    4    6 

 

, , 2 

     [,1] [,2] [,3] 

[1,]    7    9   11 

[2,]    8   10   12 

 

, , 3 

     [,1] [,2] [,3] 

[1,]   13   15   17 

[2,]   14   16   18 

 

, , 4 

     [,1] [,2] [,3] 

[1,]   19   21   23 
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[2,]   20   22   24 

> class(a) 

[1] "array" 

  ها قالب داده
هاي  تواند تركيبي از داده يك قالب داده عبارت از يك آرايه دو بعدي شبيه ماتريس است با اين تفاوت كه مي

  :مثال. تشكيل داد data.frameتوان با تابع  را مي  قالب داده. عددي، كاراكتري و منطقي را شامل شود

> a <- c(1, 7, 5) 

> b <- c("Ali", "Mina", "Reza") 

>  c <- c(FALSE, TRUE, FALSE) 

> d<-data.frame(a,b,c) 

> d 

a b c 

1 1 Ali FALSE 

2 7 Mina TRUE 

3 5 Reza FALSE 
 

> class(d) 

[1] "data.frame" 

توان عناصر مورد نظر از داخل يك قالب داده را مشاهده يا بطور جداگانه ذخيره  مي []با استفاده از علامت 
  :نمود

> d[2,1] 

[1] 7 

> d[3,2] 

[1] Reza 

Levels: Ali Mina Reza 
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  ها ليست
تواند حاوي وكتورها،  عبارت ديگر يك ليست ميه ب. ها تركيبي از انواع مختلف اشياء هستند ليست

 listتوان با استفاده از تابع  ها را مي ليست. هاي ديگر باشد ها و يا حتي ليست ها، قالب داده ها، آرايه ماتريس
مشاهده يا  []توان با استفاده از علامت  ليست را مي ي دهنده تشكيل) يا اجزاء(ياء هر يك از اش. تشكيل داد
  :مثال. ذخيره نمود

> a <- c(3, -2, 5) 

> b <- c("Ali", "Mina", "Reza") 

> c<-matrix(7:12, 3) 

> d<-data.frame(a,b) 

> e<-list(a,b,c,d) 

> e[1] 

[[1]] 

[1]  3 -2  5 

> e[2] 

[[1]] 

[1] "Ali"  "Mina" "Reza" 

> e[3] 

[[1]] 

     [,1]  [,2] 

[1,]    7   10 

[2,]    8   11 

[3,]    9   12 

 

> e[4] 

[[1]] 

a b 

1 3 Ali 

2 -2 Mina 

3 5 Reza 
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  رسم نمودار
 Rنويسي  هاي شناخته شده زبان برنامه نيز اشاره شد يكي از توانمندي هاي پيشين بخشهمانطور كه در 

از آنجا كه خروجي بسياري از توابع تجزيه ژنتيكي بصورت . قابليت آن در ترسيم نمودارهاي متنوع است
قابل نمايش است، در اينجا پيرامون نحوه كار با اين تابع و  plotنمودار پراكنش و با استفاده از تابع استاندارد 
ي تجزيه  شود و  جزئيات بيشتر، هنگام استفاده از تابع در زمينه تنظيمات مرتبط، به اختصار توضيح داده مي

 Rبايد توجه داشت كه علاوه بر توابع استاندارد پايه كه در خود برنامه . شدخواهد  ذكر ،ژنتيكي مورد نظر
طور اختصاصي براي رسم نمودارهاي شكيل، موجود است كه ه ب ggplot2هايي نيز مانند  اند، پكيج بيه شدهتع

هاي  اختصاصي در بخش مربوط به آماره  اي از كاربرد اين پكيج نمونه. باشند در اين زمينه قابل استفاده مي
  . خواهد شد ارائهافتراق ژنتيكي جمعيت 

هاي  مانند خط، كاراكتر، برچسب محورها، عنوانختلف از اجزاء ممتشكل ، plotتابع ترسيمي توسط نمودار 
. هستند، داراي تنظيماتي مانند نوع، اندازه، فونت، رنگ و غيره از اين اجزاء كه هر يك باشد مياصلي و فرعي 

ه در بيماران است را ب Bو  Aدر اينجا به عنوان مثال اطلاعات زير كه مربوط به واكنش به دو نوع داروي 
  :دهيم صورت نمودار نمايش مي

Response to Drug B Response to Drug A Dosage Name PatientID 
15 16 20 John PID01 
18 2030Michael PID02 
25 2740George PID03 
31 4045Jane PID04 
40 60 60 David PID05 

  

  :صورت قالب داده ذخيره نماييمه را  ب هاي موجود در جدول ابتدا بايد داده

> patientID<-c("PID01","PID02","PID03","PID04","PID05") 

> Name<-c("John"," Michael ","George ","Jane","David ") 

> dose <-c(20, 30, 40, 45, 60) 

> drugA <- c(16, 20, 27, 40, 60) 

> drugB <-c(15, 18, 25, 31, 40) 

> drugdata <- data.frame(patientID, Name,dose, drugA, drugB) 

به ترتيب متغير محورهاي افقي و  yو  xكه در آن  شود مياجرا  plot(x,y) شكله طور ساده به ، بplotتابع 
، خواهيم )3-2شكل (، براساس دز Aبه عنوان مثال براي نمايش پاسخ به داروي . دهند عمودي را تشكيل مي

  :داشت
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> plot(dose, drugA) 

 

  در بيماران Aنمودار ساده واكنش به دزهاي مختلف داروي  –3- 2شكل 

  

 plotهاي مختلف در تابع  با استفاده از آرگومان. ترين حالت نمايشِ پراكنش مشاهدات است نمودار فوق، ساده
و  "type="p" ،type="lهاي  آرگومان. توان نمودار را  اصلاح نمود يا اجزاء گوناگوني به آن افزود مي

type="b" آرگومان . نمايند اي، خطي يا هر دو مشخص مي به ترتيب نوع نمودار را اعم از نقطهpch براي ،
توان  مي ltyهمچنين با آرگومان . شود درون نمودار با اشكال متفاوت، استفاده مي) كاراكترهاي(نمايش نقاط 

  :ات زير را به ترتيب اجرا  و نتايج را مشاهده نماييددستور. نوع خطوط درون نمودار را تعيين نمود

> plot(dose, drugA, type="p") 

> plot(dose, drugA, type="l") 

> plot(dose, drugA, type="b") 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17) 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5) 
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 4- 2شوند كه انواع آن در شكل  با ذكر شماره مشخص مي ،كاراكترها و خطوطشود  همانطور كه مشاهده مي
  . نشان داده شده است

  
   Rم نمودار در محيط يرستمورد استفاده در ) كاراكترها(انواع خطوط و علائم  –4- 2شكل 

  

  :شود استفاده مي lwdو  cexهاي  براي تنظيم اندازه كاراكترها و پهناي خطوط به ترتيب از آرگومان

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2) 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2) 

. شود استفاده مي textدر نمودار، از تابع جداگانه ) كاراكتر(براي افزودن مشخصات مربوط به هر نقطه 
ي افزوده شده  به ترتيب اندازه، محل قرار گرفتن و رنگ مشخصه textدر تابع  colو  cex ،posهاي  آرگومان

  :كنند به نمودار را تعيين مي

> plot(dose, drugA, type="b") 

> text(dose, drugA,Name, cex=1, pos=2, col="red") 

  : شود تفاده مياس ylimو  xlimهاي  براي تنظيم دامنه محورهاي افقي و عمودي به ترتيب از آرگومان

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60)) 

> text(dose, drugA,Name, cex=1, pos=1, col="red") 

و  col.mainهاي  شود و رنگ و اندازه آن با آرگومان مشخص مي mainعنوان اصلي نمودار با گزينه 
cex.main تنظيم است، قابل:  

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A") 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A", col.main="red") 
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> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A", col.main="red", cex.main=2) 

شود و اندازه و  مشخص مي ylabو  xlabهاي  عنوان اصلي محورهاي افقي و عمودي به ترتيب با آرگومان
  ):5-2شكل (قابل تنظيم است  col.labو  cex.labهاي  رنگ آنها به ترتيب با آرگومان

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A", col.main="red", xlab="Dosage", ylab="Drug Response") 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A", col.main="red", xlab="Dosage", ylab="Drug Response", 
cex.lab=1.5) 

> plot(dose, drugA, type="b", pch=17, lty=5, cex=2, lwd=2, xlim=c(15,65), ylim=c(5,60), 
main="Clinical Trials for Drug A", col.main="red", xlab="Dosage", ylab="Drug Response", 
cex.lab=1.5, col.lab="green") 

> text(dose, drugA,Name, cex=1, pos=1, col="red") 

 

  در بيماران Aنمودار واكنش به دزهاي مختلف داروي  – 5- 2شكل 
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  هاي ژنتيكي مديريت داده -فصل سوم

  هاي ژنتيكي دادهبراي تجزيه  Rهاي  پكيج
 ،adegenet، pegas، poppr ، hierfstat، veganهاي كارآمدي مانند  پكيج ،ژنتيكيهاي  به منظور تجزيه داده

mmod، ape ها حداقل توسط  اين پكيج. باشند داراي كارايي خاصي مي ،طراحي شده است كه هريك غيره و
اند و لذا اعتبار آنها مورد تأييد  معرفي و توسط چندين مقاله ديگر مورد ارجاع قرار گرفته ،يك مقاله مرجع
هاي  تجزيه مختلف يها در زمينه به دليل اهميت و ارجاع به آن adgenetپكيج . باشد جامعه علمي مي

  .گيرد مورد اشاره قرار ميبه اختصار در ذيل  ،ژنتيكي

  adegenetپكيج 
را ) adegenet )Jombart, 2008اند، پكيج   توسعه يافته تجزيه ژنتيكيكه به منظور  هايي از بين پكيج

ي  زمينهدر خصوصاً اين پكيج علاوه بر دارا بودن توابع مفيد . توان به عنوان مجموعه محوري معرفي نمود مي
هاي مختلف  به كلاسذيلِ آن،  يل اشياءد، داراي قابليت تبهاي نشانگرهاي ژنتيكي چندمتغيره دادهتجزيه 

با استفاده از توابع به عبارت ديگر  .كند ها ايجاد مي ساير پكيج يناست و بدين ترتيب پل ارتباطي خوبي ب
تجزيه يِ  ويژههاي فزارا از ساير نرم هاي مختلف با فرمترا ها  دادهتوان  تعريف شده در اين پكيج، به راحتي مي

شود به  ميتشكيل  adegenetكه ذيل پكيج   داده هاي همچنين انواع كلاس. نمودو پردازش  خوانش ،ژنتيكي
ي ديگر قابل افزاها ها و نرم هاي قابل خوانش توسط پكيج ها يا فرمت راحتي به يكديگر و همچنين به كلاس

  .باشد تبديل مي
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و نسخه درحال توسعه  http://cran.r-project.org/mirrors.htmlدر پايگاه وب  adegenetنسخه ثابت پكيج 
توان  هر دو نسخه را مي. باشد قابل دسترس مي /http://adegenet.r-forge.r-project.orgآن در پايگاه وب 

  .نصب نمود R مستقيماً از درون برنامه

نشانگرهاي غالب  ،)مانند ميكروستلايت(نشانگرهاي همبارز در قالب ژنتيكي  يها داده ،adegenetدر پكيج 
بندي  طبقه پربازده، يابي هاي حجيم حاصل از توالي يا داده )AFLPمانند (صورت حضور و عدم حضور ه ب

هاي  داده( genindها شامل  سه كلاس از داده در اين راستا بسته به هدف از تجزيه و نوع داده،. شوند مي
  .تعريف شده است) ژنوم سطحدر  SNPهاي  داده( genlightو ) هايي از افراد هاي گروه داده( genpop، )افراد

تلف به منظور انجام تمرين هاي مخ در قالب مجموعه داده  ، تعدادي مثالadegenetهمچنين در داخل پكيج 
، nancycatsاز قبيل ها  داده هاين مجموع. آورده شده است ،موجود فراگيري و درك عملكرد توابعِ عملي،

microbov ،H3N2  هنگام نصب پكيج باشند كه  مي... وadegenetاستفاده از تابع با  ودانلود  ،، بطور خودكار
dataهاي موجود در پكيج  براي مشاهده مجموعه داده .شوند ، فراخواني ميadegenet  دستورات زير را وارد

  :نماييد

> library(adegenet) 

> data(package="adegenet") 

 

  Rدر محيط  adegenetهاي موجود در پكيج  نمايش مجموعه داده – 1- 3شكل 
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كه به معرفي مختصر هشت مجموعه داده  )1-3شكل ( شود فهرستي ظاهر ميبا اجراي دستوارت فوق، 
، واقع در قطعه SNPهاي تعداد صد و بيست و پنج  شامل داده H3N2به عنوان مثال مجموعه . پرداخته است

 داده هبراي توضيح بيشتر مربوط به مجموع. ويروس آنفولانزاي فصلي است سوشِ 1903هماگلوتنين از 
H3N2، دستور زير را وارد نماييد:  

> help(H3N2) 

 شود كه حاوي اطلاعاتي پيرامون اين مجموعه داده و  شود صفحه مرورگري باز مي همانطور كه مشاهده مي
  :)2- 3شكل ( استبرخي توابع چند مثال از كاربرد 

  
  H3N2حاوي توضيحات مربوط به مجموعه داده  صفحه مرورگر –2- 3شكل 

  

   )genindاشياء (هاي ژنتيكي مبتني بر افراد  داده
اين . باشد مي genindشود، كلاس  هاي ژنتيكي استفاده مي هايي كه براي ذخيره داده يكي از انواع فرمت

از اجزاي  genindاشياء كلاس . شوند ، ايجاد، فراخواني و پردازش ميadegenetها تحت پكيج  كلاس از داده
ها، سطح  هاي ژني، جمعيت ها، مكان پيرامون افراد، آلل گوناگوناند كه حاوي اطلاعات  مختلفي تشكيل شده
از  توان مي، فراخواني كرد و يا اينكه @توان با استفاده از علامت  اين اجزاء را مي. پلوئيدي و غيره است

ا، به عنوان و اجزاء آنه genindبراي آشنايي با اشياء  .اند، استفاده نمود توابعي كه براي اين هدف ايجاد شده
   :نماييم را فراخواني مي nancycats  ال مجموعه دادهمث

> library(adegenet) 
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> data(nancycats) 

  :است genindاز نوع  nancycats  د كه مجموعه دادهكرمشاهده توان  مي class با استفاده از تابع

> class(nancycats) 

[1] "genind" 

در قالب ) .Felis catus L(گربه  237نشانگر ريزماهواره براي  9حاوي اطلاعات  nancycats  مجموعه داده
 ، اين مجموعه داده درباره براي اطلاعات بيشتر . باشد آنها مي جغرافياييكلوني به همراه مختصات  17
كه در اينصورت صفحه مرورگري باز خواهد شد كه حاوي اطلاعاتي  استفاده نمود helpتوان از تابع  مي

   :)3- 3شكل ( باشد ها، مي داده  مربوط به اين مجموعه، به همراه چند مثال از تجزيه و تحليل

> help(nancycats) 

 

  nancycatsحاوي توضيحات مربوط به مجموعه داده  صفحه مرورگر –3- 3شكل 

  

  :نمايش داده خواهد شد داده، اجزاي مختلف اين مجموعه ،به عنوان دستور nancycatsبا وارد كردن 

> nancycats 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 237 individuals; 9 loci; 108 alleles; size: 129.4 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  237 x 108 matrix of allele counts 
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   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 108 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: genind(tab = truenames(nancycats)$tab, pop = truenames(nancycats)$pop) 

 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 9-23) 

   @other: a list containing: xy 

  :توان مشاهده نمود مي summaryبندي شده با استفاده از تابع  اين اطلاعات را بصورت خلاصه و جمع

> summary(nancycats) 

// Number of individuals: 237 

// Group sizes: 10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 

// Number of alleles per locus: 16 11 10 9 12 8 12 12 18 

// Number of alleles per group: 36 53 50 67 48 56 42 54 43 46 70 52 44 61 42 40 35 

// Percentage of missing data: 2.34 % 

// Observed heterozygosity: 0.67 0.67 0.68 0.71 0.63 0.57 0.65 0.62 0.45 

// Expected heterozygosity: 0.87 0.79 0.8 0.76 0.87 0.69 0.82 0.76 0.61 

  

فرد،  13.... ، 22، 10گروه، هر يك با اندازه  17فرد در قالب  237شود تعداد  همانطور كه مشاهده مي
هاي  ها به تفكيك مكان مكان ژني موجود است و تعداد آلل 9آلل مربوط به  108تعداد . اند بندي شده دسته

هاي  د داده گمشده وجود دارد كه هنگام تجزيهدرص 34/2همچنين ميزان . ها ذكر شده است ژني و گروه
 هاي مربوط به هتروزيگوسيتيِ همچنين داده. شود آماري بايد مدنظر قرار داد كه بعداً به آن پرداخته مي

هايي كه بعداً ذكر  مشاهده شده و مورد انتظار براي هر مكان ژني ارائه شده است كه در تجزيه و تحليل
   .خواهد شد، مفيد خواهد بود

. ، فراخواني كرد@توان با استفاده از علامت  را مي  د اجزاء مختلف اين مجموعه دادهاشاره شهمانطور كه 
 را نمايش خواهد داد) در ستون(ها  و آلل )در رديف(افراد هاي مربوط به  هداد nancycats@tab دستور مثلاً

  :باشد  مي  tab(nancycats) كه معادل تابع
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> nancycats@tab 

  يا

> tab(nancycats) 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 fca8.129 fca8.131 fca8.133 

N215 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 0 0 1

N219 0 0 0 0 0 0 0 1 
……………. 

ها بدست  كلي از داده يتصوير كرد ومشاهده آللي شش فرد اول را  اطلاعاتتوان  مي headبا استفاده از تابع 
  :آورد

> head(tab(nancycats)) 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 fca8.129 fca8.131 fca8.133 

N215 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 0 0 1 

N219 0 0 0 0 0 0 0 1 

N220 0 0 0 0 0 0 0 0 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 fca8.129 fca8.131 fca8.133 

N215 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 0 0 1 

N219 0 0 0 0 0 0 0 1 

N220 0 0 0 0 0 0 0 0 
………………………………….. 

هاي مشاهده شده مربوط  آلل) شمارش(شود، تعداد  بايد توجه داشت كه عددي كه در هرستون مشاهده مي
  .به هر فرد است

  tab(nancycats)[1:5,1:5]ها را متمايز نمود، مثلاً دستور  توان بخشي از داده مي ،با استفاده از كروشه
  : دهد پنج آلل اول از پنج فرد اول را نشان ميشمارش اطلاعات 

> tab(nancycats)[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 
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N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0 

  

  :كند ها را مشخص مي افراد و آللكل تعداد  ابعاد ماتريسِ dimتابع 

> dim(tab(nancycats)) 

[1] 237 108 

ستون مورد  ، و رديف وايجادهاي آللي افراد  كل از دادهشت، ماتريسي مas.matrix توان با استفاده از تابع مي
  : نظر را متمايز و مشاهده نمود

> mat.cats<-as.matrix(tab(nancycats)) 

> mat.cats[1:4,1:7] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 fca8.129 fca8.131 

N215 NA NA NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 0 0 
 

 ها جمعيت و )ها به تفكيك لوكوس( ها آلل ،ها لوكوس ،تعداد افرادبه ترتيب  nPopو  nInd ،nLoc ،nAllتوابع 
  :نمايد را مشخص مي

> nInd(nancycats) 

[1] 237 

> nLoc(nancycats) 

[1] 9 

> nAll(nancycats) 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

16 11 10 9 12 8 12 12 18 

  

  :ها را مشاهده نمود ها به تفكيك لوكوس توان تعداد آلل نيز مي loc.n.all@با استفاده از 

> nancycats@loc.n.all 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

16 11 10 9 12 8 12 12 18 
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> nPop(nancycats) 

[1] 17 

. ذكر شده استها به تفكيك هر لوكوس،  كند كه در آن اسامي آلل ليستي ايجاد مي all.names@استفاده از 
اين دستور معادل . ليست را فراخواني و مشاهده نمود توان هر يك از اجزاي اين مي $با استفاده از علامت 

  :باشد مي alleles تابع 

> nancycats@all.names 

  يا

> alleles(nancycats) 

$L1 

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13

"117" "119" "121" "123" "127" "129" "131" "133" "135" "137" "139" "141" "143" 

14 15 16 

"145" "147" "149" 

 

$L2 

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 

"128" "130" "132" "136" "138" "140" "142" "144" "146" "148" "150" 

 

$L3 

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 

"133" "135" "137" "139" "141" "143" "145" "147" "149" "157" 

 

$L4 

01 02 03 04 05 06 07 08 09 

"116" "118" "120" "122" "126" "128" "130" "132" "134" 

………………… 

 

> nancycats@all.names$L6 

01 02 03 04 05 06 07 08 

"138" "140" "142" "144" "146" "148" "150" "152" 
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ها را مشخص  ها و جمعيت به ترتيب اسامي افراد، لوكوس popNamesو  indNames  ،locNamesتوابع 
  :نمايد مي

> indNames(nancycats) 

  [1] "N215" "N216" "N217" "N218" "N219" "N220" "N221" "N222" "N223" "N224" 

 [11] "N7"   "N141" "N142" "N143" "N144" "N145" "N146" "N147" "N148" "N149" 

 [21] "N151" "N153" "N154" "N155" "N156" "N157" "N158" "N159" "N160" "N161" 

 [31] "N162" "N163" "N24"  "N25"  "N26"  "N27"  "N28"  "N29"  "N30"  "N31"  

…………… 

> locNames(nancycats) 

[1] "fca8"  "fca23" "fca43" "fca45" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

> popNames(nancycats) 

 [1] "P01" "P02" "P03" "P04" "P05" "P06" "P07" "P08" "P09" "P10" "P11" "P12" 

[13] "P13" "P14" "P15" "P16" "P17" 

، indNamesگرداند، بنابراين در تركيب با توابع  تعداد عنصر موجود در هر وكتور را برمي lengthتابع 
locNames  وpopNames، نمايد و از اينرو  ها را مشخص مي ها و جمعيت ب تعداد افراد، لوكوسبه ترتي

  :باشد مي nPopو  nInd ،nLocمعادل توابع 

> length(indNames(nancycats)) 

[1] 237 

> length(locNames(nancycats)) 

[1] 9 

> length(popNames(nancycats)) 

[1] 17 

ها و  توان براي تغيير نام افراد، لوكوس همچنين مي popNamesو  indNames ،locNamesاز توابع 
تغيير دهيم را  nancycatsم اسامي افراد در مجموع داده به عنوان مثال اگر بخواهي. ها استفاده نمود جمعيت

  :كنيم به شيوه زير عمل مي

> head(indNames(nancycats)) 

[1] "N215" "N216" "N217" "N218" "N219" "N220" 

> indNames(nancycats) <- paste("cat", 1:nInd(nancycats), sep=".") 

> head(indNames(nancycats)) 
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[1] "cat.1" "cat.2" "cat.3" "cat.4" "cat.5" "cat.6" 

  

به همديگر  اين تابع براي چسباندن كاراكترها. گذاري افراد استفاده شد ، براي نامpasteدر دستور فوق از تابع 
كه همان  (، 237 الي 1شماره  ،nInd(nancycats):1آرگومان با استفاده از  ،در دستور فوق. رود بكار مي

nInd(nancycats) به عبارت ) است"cat"  استفاده  "."و بين آنها از كاراكتر جداكننده  شدهچسبانده
يا ) "Gene1" "Gene2" … "Gene5"(به عنوان مثال اگر بخواهيم يك وكتور كاراكتري بصورت . شود مي

)Gene.1" "Gene.2" …. "Gene.5"" (توانيم، دستورات زير را اجرا كنيم ايجاد كنيم، مي :   

> x<- paste("Gene", 1:5, sep="") 

> x 

[1] "Gene1" "Gene2" "Gene3" "Gene4" "Gene5" 

> y<- paste("Gene", 1:5, sep=".") 

> y 

 [1] "Gene.1" "Gene.2" "Gene.3" "Gene.4" "Gene.5" 

> class(y) 

[1] "character" 

  

  ها بخشي از داده سازيجدا

  ها جدا كردن انتخابي لوكوس
در به عنوان مثال . بطور جداگانه ذخيره نمود genind ها را مجزا نمود و در قالب شيء دهتوان بخشي از دا مي

به شيوه زير قابل استخراج و ذخيره جداگانه  fca78و  fca45هاي  لوكوس nancycatsمجموعه داده 
  :باشند مي

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> locNames(nancycats) 

[1] "fca8"  "fca23" "fca43" "fca45" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

> loc.cats<-nancycats[loc=c("fca45","fca78")] 
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> loc.cats 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 237 individuals; 2 loci; 17 alleles; size: 32 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  237 x 17 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-9) 

   @loc.fac: locus factor for the 17 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, loc = ..1, drop = drop) 

 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 9-23) 

   @other: a list containing: xy  

 

> locNames(loc.cats) 

[1] "fca45" "fca78" 

استفاده  adegenetاز پكيج  seplocتوان از تابع  ها از يكديگر همچنين مي براي جداكردن اطلاعات لوكوس
 9 يك ازهر  seplocتوان با استفاده از تابع  باشند، مي لوكوس مي 9شامل  nancycatsهاي  داده. نمود

  : مثال. جداگانه ذخيره نمود genind لوكوس مذكور را در قالب يك شيء

>  nLoc(nancycats) 

[1] 9 

> loc.cats <- seploc(nancycats) 

>  class(loc.cats) 

[1] "list" 

جزء  9اين ليست متشكل از . از نوع ليست است) loc.cats(ايجاد شده  شود شيء همانطور كه مشاهده مي
  :است nancycatsهاي  هاي داده مربوط به اطلاعات يكي از لوكوس ،genind هر جزء يك شيء ت كهاس
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> names(loc.cats) 

[1] "fca8"  "fca23" "fca43" "fca45" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

> length(names(loc.cats)) 

[1] 9 

> loc.cats [[1]] 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 237 individuals; 1 locus; 16 alleles; size: 30.5 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  237 x 16 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 16-16) 

   @loc.fac: locus factor for the 16 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 9-23) 

   @other: a list containing: xy  

 

> tab(loc.cats [[1]])[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0
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  ها جدا كردن انتخابي جمعيت
بطور  genind هاي خاصي را مجزا و در قالب شيء هاي جمعيت توان داده مي ها، بطور مشابه با لوكوس
كه ( nancycatsهاي ششم و پانزدهم از مجموعه  جمعيت هاي در مثال زير داده. جداگانه ذخيره نمود

  :شود ميذخيره ) p.cats.6.15با نام (بطور جداگانه  genind ، در قالب شيء)شود فرد را شامل مي 22مجموعاً 

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> popNames(nancycats) 

 [1] "P01" "P02" "P03" "P04" "P05" "P06" "P07" "P08" "P09" "P10" "P11" "P12" 

[13] "P13" "P14" "P15" "P16" "P17" 

> p.cats.6.15 <- nancycats[pop=c(6,15)] 

> p.cats.6.15  

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 22 individuals; 9 loci; 108 alleles; size: 24.3 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  22 x 108 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 108 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, pop = ..1, drop = drop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 11-11) 

   @other: a list containing: xy  

 

> popNames(p.cats.6.15) 

[1] "P06" "P15" 

> pop(p.cats.6.15) 

 [1] P06 P06 P06 P06 P06 P06 P06 P06 P06 P06 P06 P15 P15 P15 P15 P15 P15 P15 P15 
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[20] P15 P15 P15 

Levels: P06 P15 

به عنوان . ها تشكيل داد اي از جمعيت توان زيرمجموعه ، ميpopprاز پكيج  popsubهمچنين با استفاده تابع 
 Laloe et(باشد  رأس گاو مي 704نشانگر ميكروستلايت براي  30هاي  شامل داده microbovمجموعه مثال 

al., 2007( .هاي  اي از داده چنانچه بخواهيم زير مجموعهmicobov فرد با  50هاي داراي اندازه  با جمعيت
  :نماييم دستورات زير را اجرا مي ،تشكيل دهيم popsubتابع از استفاده 

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> data(microbov) 

> table(pop(microbov)) 

Borgou Zebu Lagunaire NDama Somba 

50 50 51 30 50 

Aubrac Bazadais BlondeAquitaine BretPieNoire Charolais 

50 47 61 31 55 

Gascon Limousin MaineAnjou Montbeliard Salers 

50 50 49 30 50 
 

> P50.mic <- popsub(microbov, sublist=c(1:6, 11:15), blacklist=c(3,4,13,14)) 

هاي اول تا ششم و همچنين يازدهم تا پانزدهم را انتخاب  اي از جمعيت ، دامنهsublistدر تابع فوق، آرگومان 
. كند دامنه حذف مين هاي سوم، چهارم، سيزدهم و چهاردهم را از اي ، جمعيتblacklistكند و آرگومان  مي

هاي اول، دوم، پنجم، ششم، يازدهم، دوازدهم  و مشتمل بر جمعيت genindايجاد شده از نوع  بنابراين شيء
  :  خواهد بود microbov  از  مجموعه داده) فرد 50هاي با اندازه  يعني جمعيت(و پانزدهم 

> P50.mic 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 350 individuals; 30 loci; 351 alleles; size: 539.3 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  350 x 351 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-20) 

   @loc.fac: locus factor for the 351 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 
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   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: popsub(gid = microbov, sublist = c(1:6, 11:15), blacklist = c(3,  

    4, 13, 14)) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 50-50) 

   @other: a list containing: coun  breed  spe  

 

> table(pop(P50.mic)) 

Borgou Zebu Somba Aubrac Gascon Limousin Salers 

50 50 50 50 50 50 50 

   

  : شوند انتخاب مي Bazadaisبجز  ،microbovهاي  از داده با استفاده از دستور زير ده جمعيت اول

> Pf10.mic <- popsub(microbov, sublist=1:10, blacklist="Bazadais") 

> table(pop(Pf10.mic)) 

Borgou Zebu Lagunaire NDama Somba 

50 50 51 30 50 

Aubrac BlondeAquitaine BretPieNoire Charolais 

50 61 31 55 

  

  ها برحسب اندازه جدا كردن جمعيت
را بررسي  genind يءهاي يك ش در جمعيت) تعداد افراد(اندازه نمونه  ، adegenetاز پكيج  selPopSizeتابع 
ها از ميزان حداقلي كه مشخص شده  كند كه اندازه آن هايي را حفظ مي هاي جمعيت دادهكند و فقط  مي

  .بيشتر باشد

هايي حفظ شود كه داراي اندازه حداقل  فقط جمعيت  nancycats مجموعه دادهدر چنانچه بخواهيم : مثال
  : نماييم ، دستورات زير را اجرا ميفرد باشد 15

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

>  nPop(nancycats) 
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[1] 17 

> table(pop(nancycats)) 

P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 

10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 

  

هاي متفاوت، تشكيل شده  جمعيت با اندازه 17از  nancycats  شود مجموعه داده كه مشاهده ميهمانطور 
ها، حذف  باشند را از مجموعه داده فرد مي 15هايي كه داراي اندازه كوچكتر از  قصد داريم جمعيت. است

  :نماييم

> cat.pop.size15 <- selPopSize(nancycats, n=15) 

> cat.pop.size15 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 97 individuals; 9 loci; 108 alleles; size: 59.1 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  97 x 108 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 108 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, drop = drop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 15-23) 

   @other: a list containing: xy  

> nPop(cat.pop.size15) 

[1] 5 

> table(pop(cat.pop.size15)) 

P02 P04 P05 P11 P14 

22 23 15 20 17 

فرد يا بيشتر  15و متشكل از پنج جمعيت با اندازه  genindجديد از نوع  يءشود، ش همانطور كه مشاهده مي
  .است
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  ها ادغام داده
  يءرا با هم ادغام كرد و مجموعاً يك شمختلف  genindهاي اشياء  توان ژنوتيپ مي repoolبا استفاده از تابع  

genind واحد تشكيل داد.  

 Lagunaireهاي  تهيه كنيم كه فقط شامل جميعت microbovهاي  اي از داده خواهيم زيرمجموعه مي: مثال
  ، دو جمعيت مذكور را از مجموعه دادهseppopبراي اينكار ابتدا با  استفاده از تابع . باشد Gasconو 

microbov كنيم و سپس توسط تابع  بطور جداگانه استخراج ميrepool نماييم در هم ادغام مي  .  

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> names(seppop(microbov)) 

 [1] "Borgou"          "Zebu"            "Lagunaire"       "NDama"           

 [5] "Somba"           "Aubrac"          "Bazadais"        "BlondeAquitaine" 

 [9] "BretPieNoire"    "Charolais"       "Gascon"          "Limousin"        

[13] "MaineAnjou"      "Montbeliard"     "Salers"          

> p1<-seppop(microbov)$Lagunaire 

> nInd(p1) 

[1] 51 

> p2<-seppop(microbov)$Gascon 

> nInd(p2) 

[1] 50 

> p.1.2<-repool(p1, p2) 

> nInd(p.1.2) 

[1] 101 

عضو بودند و  50و  51به ترتيب داراي  Gascon و Lagunaireهاي  شود جمعيت همانطور كه مشاهده مي
  باشد عضو مي 101شامل  )p.1.2( مجموعه داده جديد
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  انتساب جمعيت
كه از قبل موجود  genind يءتوان براي اختصاص دادن خصوصيات جمعيتي به يك ش مي setPopاز تابع 

  .جديد استفاده كرد genind يءاست و يا ايجاد يك ش

 Laloe et(باشد  رأس گاو مي 704نشانگر ميكروستلايت براي  30هاي  شامل داده microbovمجموعه : مثال

al., 2007.(  در بخشother  سه لايه  ،مجموعه دادهاين از)موجود است، كه شامل ) بندي سه نوع دسته
   :باشند مي) spe(و گونه  )breed(، نژاد )coun(كشور 

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> microbov 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 704 individuals; 30 loci; 373 alleles; size: 1.1 Mb 

 // Basic content 

   @tab:  704 x 373 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-22) 

   @loc.fac: locus factor for the 373 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: genind(tab = truenames(microbov)$tab, pop = truenames(microbov)$pop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 30-61) 

   @other: a list containing: coun  breed  spe 

  

)) spe(و گونه  )breed(، نژاد )coun(يعني كشور (هاي مذكور  بندي دستهمربوط به هاي  براي مشاهده داده
  :توان دستورات زير را اجرا نمود مي

> other(microbov)$coun 

[1] AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF 

[26] AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF AF 
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………. 

Levels: AF FR 

> other(microbov)$breed 

[1] Borgou Borgou Borgou Borgou 

[5] Borgou Borgou Borgou Borgou 
………. 

15 Levels: Aubrac Bazadais BlondeAquitaine Borgou BretPieNoire ... Zebu 

> other(microbov)$spe 

[1] BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI 

 [26] BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI 

………. 

Levels: BI BT 

هاي  اند و فقط به عنوان داده منتسب نشده genind يءهاي موجود در ش ها هنوز به ژنوتيپ بندي اما اين دسته
 يءها در يك ش بندي به ژنوتيپ انتساب يا عدم انتساب دسته. باشند موجود مي genind يءتكميلي در ش

genind توان با استفاده از تابع  را ميstrata بررسي نمود :  

> strata(microbov) 

NULL 

. اوت استها، با عمل انتساب جمعيت به آنها، متف ژنوتيپ) بندي لايه(بندي  بايد توجه داشت كه عمل دسته
، )باشد ميبندي  كه براساس دستور فوق مشخص شد هنوز فاقد دسته( microbov  در همين مجموعه داده

  :بررسي نمود popتوان با تابع  اين موضوع را مي. اند ها براساس جمعيت، از يكديگر تفكيك شده ژنوتيپ

> pop(microbov) 

   [1] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

  [5] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

  [9] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

 [13] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

 [17] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou 

…………………. 

  :ها منتسب نمود ندي را به ژنوتيپب توان دسته مي  strataبا استفاده از تابع 

> strata(microbov) <- data.frame(other(microbov)) 
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> strata(microbov) 

coun breed spe 

1 AF Borgou BI 

2 AF Borgou BI 

3 AF Borgou BI 

4 AF Borgou BI 

5 AF Borgou BI 
 

هاي مذكور به عنوان  بندي فوق، كماكان دسته ها با دستور ها به ژنوتيپ بايد توجه داشت بعد از تخصيص لايه
توان صحت اين  مي popبا اجراي مجدد دستور . شوند ها محسوب نمي ژنوتيپ ي هاي تفكيك كننده جمعيت

  :امر را بررسي نمود

> pop(microbov) 

[1] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

  [5] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

  [9] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

 [13] Borgou          Borgou          Borgou          Borgou          

………….. 

 

ها  ژنوتيپ ي هاي تفكيك كننده ها به عنوان جمعيت يافته به ژنوتيپهاي تخصيص  بندي به منظور اينكه دسته
ها را بصورت  به عنوان مثال چنانچه بخواهيم ژنوتيپ. استفاده نمود setPopتوان از تابع  محسوب شوند، مي

  : نماييم دسته بندي كنيم، دستور زير را اجرا مي) breed(و سپس، نژاد ) coun(سلسله مراتبي برحسب كشور 

> setPop(microbov) <- ~coun/breed 

> pop(microbov) 

  [1] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

  [4] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

  [7] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

 [10] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

 [13] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

 [16] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou          

 [19] AF_Borgou          AF_Borgou          AF_Borgou 

……………………… 

[697] FR_Salers          FR_Salers          FR_Salers          
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[700] FR_Salers          FR_Salers          FR_Salers          

[703] FR_Salers          FR_Salers          

15 Levels: AF_Borgou AF_Zebu AF_Lagunaire AF_NDama AF_Somba ... FR_Salers 

> names(seppop(microbov)) 

[1] "AF_Borgou"          "AF_Zebu"            "AF_Lagunaire"       

 [4] "AF_NDama"           "AF_Somba"           "FR_Aubrac"          

 [7] "FR_Bazadais"        "FR_BlondeAquitaine" "FR_BretPieNoire"    

[10] "FR_Charolais"       "FR_Gascon"          "FR_Limousin"        

[13] "FR_MaineAnjou"      "FR_Montbeliard"     "FR_Salers" 

 

مجزا، تفكيك  genind يءتوان افرادي كه به كشور و نژاد خاصي تعلق دارند را در قالب يك ش اكنون مي
  :نمود

> seppop(microbov)$FR_BlondeAquitaine 

 /// GENIND OBJECT ///////// 

 // 61 individuals; 30 loci; 373 alleles; size: 134 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  61 x 373 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-22) 

   @loc.fac: locus factor for the 373 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, treatOther = ..1, quiet = ..2, drop = drop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 61-61) 

   @strata: a data frame with 3 columns ( coun, breed, spe ) 

   @other: a list containing: coun  breed  spe 

  

تعلق دارند كه اطلاعات مربوط  BlondeAquitaineو نژاد ) FR(فرد به كشور فرانسه  61براساس نتايج فوق، 
  .شده است ذخيرهمجزا،  genind يءبه آنها در قالب يك ش
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گونه  براساس و سپس) coun(ها را بصورت سلسله مراتبي برحسب كشور  همچنين اگر بخواهيم ژنوتيپ
)spe (نماييم توانيم دستور زير را اجرا مي بندي كنيم، مي دسته:  

> setPop(microbov) <- ~coun/spe 

> pop(microbov) 

[1] AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI 

 [13] AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI 

 [25] AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI AF_BI 

…………………………………………………….. 

[685] FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT 

[697] FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT FR_BT 

Levels: AF_BI AF_BT FR_BT 

  

مثلاً چنانچه بخواهيم . نمودجديد ايجاد  genind يءتوان مستقيماً ش همچنين مي setPopبا استفاده از تابع 
جديد، متمايز  genind يءبه عنوان تنها مشخصه جمعيتي، در قالب ش) spe(ها را براساس گونه  ژنوتيپ

  : توانيم از دستور زير استفاده كنيم نماييم، مي

> spe.microbov <- setPop(microbov, ~spe) 

> spe.microbov 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 704 individuals; 30 loci; 373 alleles; size: 1.1 Mb 

 // Basic content 

   @tab:  704 x 373 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-22) 

   @loc.fac: locus factor for the 373 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: genind(tab = truenames(microbov)$tab, pop = truenames(microbov)$pop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 100-604) 

   @strata: a data frame with 3 columns ( coun, breed, spe ) 
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   @other: a list containing: coun  breed  spe  

، )coun(كماكان اطلاعات مربوط به كشور ) spe.microbov(جديد  genind يءشود كه در ش مشاهده مي
  :است) spe(اما معيار تفكيك جمعيتي افراد، برحسب گونه . باشد وجود مي، م)spe(و گونه  )breed(نژاد 

> pop(spe.microbov) 

  [1] BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI 

 [26] BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI 

 [51] BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI BI 

…………………………………. 

 [701] BT BT BT BT 

Levels: BI BT 

  

  )genpopاشياء (ها  هاي ژنتيكي مبتني بر جمعيت داده
 genpopها به نام  هاي انفرادي، كلاس ديگري از داده براي داده genindعلاوه بر كلاس  adegenetدر پكيج 

اشياء كلاس . تعريف شده است) هاي مشخصي از افراد گروه(ها  به منظور ذخيره و پردازش در قالب جمعيت
genind توان به آساني با دستور  را ميgenind2genpop به اشياء كلاس ،genpop تبديل نمود:  

> library(adegenet) 

> p.cats<-genind2genpop(nancycats) 

 Converting data from a genind to a genpop object...  

...done. 

> p.cats 

/// GENPOP OBJECT ///////// 

 // 17 populations; 9 loci; 108 alleles; size: 21 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  17 x 108 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 108 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
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   @type:  codom 

   @call: genind2genpop(x = nancycats) 

 // Optional content 

   @other: a list containing: xy 

اند كه حاوي  نيز از اجزاي مختلفي تشكيل شده genpop، اشياء كلاس genindمشابه با اشياء كلاس 
ها، سطح پلوئيدي و غيره است كه به همان صورت، اين  لوكوسها،  ها، آلل اطلاعات گوناگون پيرامون جمعيت

توان از توابعي كه براي اين هدف ايجاد  ، فراخواني كرد و يا اينكه مي@توان با استفاده از علامت  ياجزاء را م
 يءبا ش genpop يءش ي دليل مشابهت نحوه فراخواني اجزاء تشكيل دهندهه ب. اند، استفاده نمود شده

genind كنيم و فقط به  اند، از شرح تك تك اين موارد خودداري مي و يا توابعي كه بدين منظور ايجاد شده
  :نماييم اكتفا مي nancycats  چند مثال پيرامون مجموعه دادهذكر 

> names(p.cats) 

[1] "tab"       "loc.fac"   "loc.n.all" "all.names" "ploidy"    "type"      

[7] "other"     "call"      

> str(p.cats) 

Formal class 'genpop' [package "adegenet"] with 8 slots 

  ..@ tab      : int [1:17, 1:108] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 

  .. ..- attr(*, "dimnames")=List of 2 

  .. .. ..$ : chr [1:17] "P01" "P02" "P03" "P04" ... 

  .. .. ..$ : chr [1:108] "fca8.117" "fca8.119" "fca8.121" "fca8.123" ... 

  ..@ loc.fac  : Factor w/ 9 levels "fca8","fca23",..: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ... 

  ..@ loc.n.all: Named int [1:9] 16 11 10 9 12 8 12 12 18 

  .. ..- attr(*, "names")= chr [1:9] "fca8" "fca23" "fca43" "fca45" ... 

  ..@ all.names:List of 9 

  .. ..$ fca8 : chr [1:16] "117" "119" "121" "123" ... 

  .. ..$ fca23: chr [1:11] "128" "130" "132" "136" ... 

  .. ..$ fca43: chr [1:10] "133" "135" "137" "139" ... 

  .. ..$ fca45: chr [1:9] "116" "118" "120" "122" ... 

  .. ..$ fca77: chr [1:12] "132" "142" "144" "146" ... 

  .. ..$ fca78: chr [1:8] "138" "140" "142" "144" ... 
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  .. ..$ fca90: chr [1:12] "181" "185" "187" "189" ... 

  .. ..$ fca96: chr [1:12] "091" "101" "103" "105" ... 

  .. ..$ fca37: chr [1:18] "182" "184" "186" "192" ... 

  ..@ ploidy   : int 2 

  ..@ type     : chr "codom" 

  ..@ other    :List of 1 

  .. ..$ xy: num [1:17, 1:2] 263 184 391 459 183 ... 

  .. .. ..- attr(*, "dimnames")=List of 2 

  .. .. .. ..$ : chr [1:17] "P01" "P02" "P03" "P04" ... 

  .. .. .. ..$ : chr [1:2] "x" "y" 

  ..@ call     : language genind2genpop(x = nancycats) 

> tab(p.cats)[1:5,1:5] 

                يا

> p.cats@tab[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

P01 0 0 0 0 0 

P02 0 0 0 0 0 

P03 0 0 0 4 0

P04 0 0 0 3 0 

P05 0 0 0 1 0

  

  .ها جايگزين شده است بجاي افراد، اسامي جمعيت genpopدر اشياء  ،شود كه در فوق مشاهده مي همانطور

> summary(p.cats) 

// Number of populations: 17 

// Number of alleles per locus: 16 11 10 9 12 8 12 12 18 

// Number of alleles per group: 36 53 50 67 48 56 42 54 43 46 70 52 44 61 42 40 35 

// Percentage of missing data: 0 % 

> nPop(p.cats) 

[1] 17 

> nLoc(p.cats) 
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[1] 9 

> nAll(p.cats) 

                يا 

> p.cats@loc.n.all 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

16 11 10 9 12 8 12 12 18 
 

  ....الي آخرو 

  هاي شخصي  نحوه تنطيم و خوانش فايل داده
هاي تجزيه ژنتيكي  در پكيجآنها خوانش  و ها دادهاز هاي شخصي  هاي مختلفي براي تهيه و تنظيم فايل روش

هايي كه با  توان فايل اند، مي همچنين با استفاده از دستورات و توابعي كه بدين منظور ايجاد شده. وجود دارد
هاي  ها و نحوه خوانش فايل امكانات، محدوديت. افزارها تهيه و ذخيره شده است را، خواند فرمت ساير نرم

ترين روشي كه براي  در اينجا ساده. در بخشي ديگر توضيح داده خواهدافزارها،  ايجاد شده توسط ساير نرم
توان بكار  مي Rهاي تجزيه ژنتيكي در  هاي شخصي به منظور خوانش توسط پكيج هاي حاوي داده ايجاد فايل

و  RAPDمانند (ها براي نشانگرهاي غالب  از آنجا كه نحوه تنظيم و خوانش داده. شود برد، شرح داده مي
AFLP(  كمي متفاوت از نشانگرهاي همبارز) مانندSSR  وSNP (باشد، روش انجام كار در مورد اين دو  مي

  . شود نشانگرها در دو بخش جداگانه توضيح داده مياز نوع 

نشانگرها عبارت از شناسه  ي سه جزء اصلي در مجموعه داده ،مشخص است 4-3شكل همانطور كه در 
ساير اطلاعات اضافي مانند . هاي انتسابي افراد است ها و جمعيت ها به تفكيك لوكوس افراد، آلل) اسامي(

  .شود هاي ديگر درج مي آوري افراد و غيره در ستون ناحيه جمع

افزار صفحه  ، در يك نرم4-3 بنابراين در گام اول لازم است اين اطلاعات به شيوه نشان داده شده در شكل
ها اختصاص دارد كه به تفكيك مربوط  دقت كنيد كه رديف اول به سرستون. وارد شود Exelگسترده مانند 

پس از . ها بايد از رديف دوم وارد شوند بنابراين داده. ها و غيره خواهد بود ها، جمعيت به اسامي افراد، لوكوس
) :Dمثلاً در درايو (با نام و آدرس دلخواه  tab delimitedا بصورت ها به طريق فوق، فايل ر تهيه جدول داده

  .  قابل خوانش خواهد بود read.delimها توسط تابع  در اينصورت فايل داده). 5-3شكل (ذخيره نماييد 
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   ي نشانگرهاي ژنتيكي اجزاء اصلي در مجموعه داده - 4- 3شكل 

  

  

  

  
  tab delimitedهاي ژنتيكي با فرمت  داده Exelنحوه ذخيره فايل  –5- 3شكل 
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  ها براي نشانگرهاي همبارز نحوه خوانش فايل داده

  ميكروستلايت نشانگرهاي
ذخيره شده بايد ساختاري شبيه به  متنيها به درستي انجام گرفته باشد، فايل  اگر مراحل تنظيم فايل داده

  :داشته باشد 6-3شكل 

  
 Rافزار  از نرم adegenetبراي خوانش توسط پكيج  ميكروستلايت نشانگرهاي  فايل متني داده - 6- 3شكل 

  

. ذخيره شده است) txt.با پسوند (  ssr_mضميمه كتاب  به نام  CDفوق قبلاً در  متنيبراي تمرين، فايل 
توسط  متنيهمانطور كه اشاره شد اين فايل . كپي كنيد تا ادامه دستورات قابل اجرا باشد :Dآن را در درايو 

  :قابل خوانش خواهد بود read.delimتابع 

> library(adegenet) 

> a<-read.delim("D:/ssr_m.txt") 

> a 

Sample satt478 sat040 sat131 pop Region 

1 GC001 160160 194194 198198 Aranda Low 

2 GC002 160160 194194 198216 Aranda Low 

3 GC003 160160 190194 198198 Aranda Low 

4 GC004 160160 194194 216216 Aranda Low 

5 GC005 166166 194194 198198 Aranda Low 

6 GC006 154154 192192 214214 Aranda Low 
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7 GC007 160160 190190 198212 Aranda Low 

8 GC008 154154 192192 214214 Aranda Low 

9 GC009 154160 194194 198198 Aranda Low 

10 GC010 154154 192192 212214 Aranda Low 

11 GC011 154160 192194 198198 Aranda Low 

12 GC012 166166 194194 198198 Aranda Low 

13 GC013 160160 194194 204204 Aranda Low 

14 GC014 160160 190190 202202 Aranda Low 

15 GC015 157157 194196 198198 Taylor Low 

16 GC016 157157 192196 200200 Taylor Low 

17 GC017 160160 194194 196198 Taylor Low 

18 GC018 160160 194194 198198 Taylor Low 

19 GC019 160166 194194 198200 Taylor Low 

20 GC020 166166 194194 198198 Taylor Low 

21 GC021 160160 194194 200200 Taylor Low 

22 GC022 160160 194194 198200 Taylor Low 

23 GC023 160160 196196 196196 Taylor Low 

24 GC024 157160 192192 196196 Taylor Low 

25 GC025 160160 194194 196198 Taylor Low 

26 GC026 160160 194194 196196 Taylor Low 

27 GC027 157160 194194 198198 Taylor Low 

28 GC028 166166 196196 200200 Taylor Low 

29 GC029 166169 200200 204204 Brind High 

30 GC030 154169 192198 204204 Brind High 

31 GC031 163163 202202 204204 Brind High 

32 GC032 166166 194200 204202 Brind High 

33 GC033 160166 194194 202210 Brind High 

34 GC034 166166 192192 204204 Brind High 

35 GC035 163166 216220 202202 Brind High 

36 GC036 166166 216216 202202 Brind High 

37 GC037 175175 222222 202202 Brind High 

38 GC038 166169 198214 198198 Brind High 

39 GC039 163166 222230 204204 Brind High 

40 GC040 166166 194218 204204 Brind High 

41 GC041 166166 218218 202202 Brind High 

42 GC042 160160 222222 208208 Brind High 

43 GC043 166166 216216 216216 Franklin High 

44 GC044 166166 216222 204204 Franklin High 

45 GC045 163166 220220 204204 Franklin High 

46 GC046 166166 216216 216216 Franklin High 

47 GC047 166166 214216 204204 Franklin High 

48 GC048 166169 210212 204204 Franklin High 

49 GC049 166166 212212 204204 Franklin High 

50 GC050 166166 216216 214214 Franklin High 

51 GC051 166166 212212 204214 Franklin High 

52 GC052 154160 216216 204204 Franklin High 

53 GC053 166166 228238 202216 Franklin High 

54 GC054 166166 238238 206206 Franklin High 
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55 GC055 166169 230230 202202 Franklin High 

56 GC056 166175 232232 204204 Franklin High 
 

 

> class(a) 

[1] "data.frame" 

از نوع قالب داده  ،متنيفايل  ايجاد شده حاصل از خوانشِ يءشود تا اين مرحله، ش همانطور كه مشاهده مي
)data frame (شود كه يك ستون به  ، مشاهده ميمتنيبا محتويات فايل  يءبا مقايسه اين ش. باشد مي

بنابراين براي اينكه بدانيم اولين . ها اضافه شده است كه در واقع شماره رديف در قالب داده است ابتداي داده
  :كنيم كدام است، دستور زير را وارد مي Rستون از نظر 

> head(a[,1, drop=FALSE]) 

    Sample 

1    GC001 

2    GC002 

3    GC003 

4    GC004 

5    GC005 

6    GC006 

باشد، به عنوان  ها مي كه مربوط به لوكوس sat131و  satt478 ،sat040هاي  براساس نتايج فوق ستون
اي  را در قالب داده )ها مربوط به لوكوس( ها اكنون اين ستون. هاي دوم تا چهارم محسوب خواهند شد ستون

  :كنيم جداگانه ذخيره مي

> b<-data.frame(a[,2:4]) 

> head(b) 

satt478 sat040 sat131 

1 160160 194194 198198 

2 160160 194194 198216 

3 160160 190194 198198 

4 160160 194194 216216 

5 166166 194194 198198 

6 154154 192192 214214 
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  :دهيم ميهاي قالب داده اخير را همان اسامي  افراد قرار  اكنون شناسه رديف

> row.names(b) <-a[,1] 

> head(b) 

satt478 sat040 sat131 

GC001 160160 194194 198198 

GC002 160160 194194 198216 

GC003 160160 190194 198198 

GC004 160160 194194 216216 

GC005 166166 194194 198198 

GC006 154154 192192 214214 

  

  :، قابل انجام استdf2genindاين كار با دستور . است genind يءي تبديل به ش آمادهاكنون قالب داده فوق، 

> c <- df2genind(b, ploidy=2, ncode=3) 

 در نظر گرفته شده است، هر لوكوس) 160مثلاً (سه حرف  ،ها براي هر آلل از آنجا كه در فايل داده
كه سه حرف اول آن مربوط به آلل اول و سه ) 160160مثلاً (باشد  حرف مي 6متشكل كه از  )ديپلوئيد(

كنيم  ، مشخص ميncodeدر آرگومان  3لذا با قرار دادن عدد . حرف دوم آن مربوط به آلل دوم خواهد بود
بدين ترتيب هر سه كاراكتر براي يك آلل منظور . كه سه كاراكتر اول براي آلل اول در نظر گرفته شود

  .به عنوان آلل دوم مدنظر قرار خواهند گرفت ،ا ششم در مجموعت چهارمشود، لذا كاراكترهاي  مي

> c 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 56 individuals; 3 loci; 36 alleles; size: 15.5 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  56 x 36 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 7-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 36 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: df2genind(X = b, ncode = 3, ploidy = 2) 

 // Optional content 
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   - empty - 

 

> tab(c)[1:5,1:5] 

satt478.160 satt478.166 satt478.154 satt478.157 satt478.169 

GC001 2 0 0 0 0 

GC002 2 0 0 0 0 

GC003 2 0 0 0 0 

GC004 2 0 0 0 0 

GC005 0 2 0 0 0 
 

ها  هاي جمعيت داده. الذكر، اضافه نماييم فوق genind يءدر اين مرحله بايستي جمعيت انتسابي افراد را به ش
، اضافه genind يء، آن را به شpopها موجود است كه با استفاده از تابع  در ستون پنجم از فايل داده

  :نماييم مي

> pop(c) <-a[,5] 

> c 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 56 individuals; 3 loci; 36 alleles; size: 16.1 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  56 x 36 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 7-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 36 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: df2genind(X = b, ncode = 3, ploidy = 2) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 14-14) 

كه ) pop@( شود يك رديف به خروجي اضافه شده است همانطور كه در نتايج فوق مشاهده مي
در سطر آخر  c يءدر مرحله قبل، براي ش(هاي انتسابي افراد است  تعريف شدن جمعيت ي دهنده نشان

empty تابع  با استفاده از) ها انواع آن(ها  سطوح جمعيت). درج شده بودlevels(pop()) شود مشخص مي:  

> levels(pop(c)) 
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[1] "Aranda"   "Taylor"   "Brind"    "Franklin" 

ولي تابع . استفاده كرد getAllelesتوان از تابع  ها مي خوانش صحيح آللبراي حصول اطمينان از 
getAlleles جزو پكيج ،pegas  است و بر روي اشياءloci بنابراين لازم است قبل از انجام اين . كند عمل مي

ه بايد توجه كنيد ك( تبديل به نماييم loci يءرا به ش genind يء، شgenind2lociكار، با استفاده از تابع 
  .)نصب كرده باشيد install.packagesرا از قبل با دستور  pegasپكيج 

> library(pegas) 

> d<-genind2loci(c) 

> getAlleles(d) 

$satt478 

[1] "154" "169" "157" "160" "166" "163" "175" 

 

$sat040 

 [1] "190" "192" "196" "198" "194" "200" "218" "214" "202" "210" "212" "216" 

[13] "220" "222" "230" "228" "238" "232" 

 

$sat131 

 [1] "196" "198" "200" "212" "216" "202" "210" "204" "206" "208" "214" 

  

  SNPنشانگرهاي 
هاي آنها مانند  نيز از نوع همبارز هستند و بنابراين اصول تنظيم فايل و خوانش داده SNPنشانگرهاي 
صورت ه ب snp_mبراي تمرين،  فايل . )7-3شكل ( كه در فوق شرح داده شدميكروستلايت نشانگرهاي 

 ي كپي كنيد تا ادامه :Dآن را در درايو . همراه كتاب ذخيره شده است CDدر  )txt.با پسوند ( متني
  . قابل اجرا باشد ،دستورات
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  Rافزار  از نرم adegenetبراي خوانش توسط پكيج  SNPهاي نشانگر  فايل متني داده - 7- 3شكل 

  

كنيم از همان منطق و روال گفته شده در مورد نشانگرهاي  مي اجرادستوراتي كه براي خوانش فايل فوق 
در ) Aمثلاً (براي هر آلل يك حرف  SNPهاي  كند با اين تفاوت كه در فايل داده تبعيت مي ميكروستلايت

بنابراين با قرار . باشد مي) AGمثلاً (متشكل از دو حرف ) ديپلوئيد(نظر گرفته شده است و لذا هر لوكوس 
ر گرفته شود و با كنيم كه كاراكتر اول براي آلل اول در نظ ، مشخص ميncodeدادن عدد يك در آرگومان 
براي  دوم ديپلوئيد تعريف شده است،  كاراكتر ارگانيسم مورد بررسي،، ploidy=2توجه به اينكه با آرگومان 

  .آلل دوم در نظر گرفته خواهد شد

> library(pegas) 

> library(adegenet) 

> a<-read.delim("D:/snp_m.txt") 

> head(a) 

X SNPloc1 SNPloc2 SNPloc3 SNPloc4 SNPloc5 SNPloc6 SNPloc7 SNPloc8 SNPloc9 

1 1 AA CC GG AA GG AG AA AG AA 

2 2 AA CC CC GG GG AG AA GG AA 

3 3 AA AA CC GG AG GG AA GG AA 

4 4 AA AC CC <NA> GG AG AA GG AA 

5 5 AG CC CG AA GG AG AA GG AA 

6 6 AA AA GG AG GG AG AA GG AA 
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SNPloc10 SNPloc11 SNPloc12 Population Region 

1 GG AA AA population1 Region1 

2 AG AA AA population1 Region1 

3 AG AA AA population1 Region1 

4 AA AA AA population1 Region1 

5 AG AA AA population1 Region1 

6 AA AA AA population1 Region1      

 

> class(a) 

[1] "data.frame" 

> b<-data.frame(a[,2:13]) 

> row.names(b) <-a[,1] 

> c <- df2genind(b, ploidy=2, ncode=1) 

> tab(c)[1:10,1:7] 

SNPloc1.A SNPloc1.G SNPloc2.C SNPloc2.A SNPloc3.G SNPloc3.C SNPloc4.A 

1 2 0 2 0 2 0 2 

2 2 0 2 0 0 2 0 

3 2 0 0 2 0 2 0

4 2 0 1 1 0 2 NA 

5 1 1 2 0 1 1 2

6 2 0 0 2 2 0 1 

7 1 1 1 1 1 1 0 

8 NA NA 0 2 0 2 0 

9 2 0 0 2 1 1 0 

10 2 0 0 2 1 1 0 
 

> pop(c)<-a[,14] 

> levels(pop(c)) 

[1] "population1" "population2" "population3" "population4" "population5" 

> d<-genind2loci(c) 

> getAlleles(d) 

$SNPloc1 

[1] "A" "G" 

 

$SNPloc2 

[1] "A" "C" 
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……… 

 

$SNPloc11 

[1] "A" "C" 

 

$SNPloc12 

[1] "A" "T" 

  براي نشانگرهاي غالب ها دادهنحوه تنظيم  و خوانش 
حاكي از وجود يا ) صفر و يك(صورت باينري ه اغلب ب) AFLPو  RAPD مانند(هاي نشانگرهاي غالب  داده

  :خواهد بود 8- 3 شكل مشابه با Excelها در فايل  لذا تنظيم داده. باشند عدم وجود باند مي

  
  Excelهاي نشانگرهاي غالب در صفحه  نحوه تنظيم داده –8- 3 شكل

  

ها، صرفاً  هر ستون از لوكوس گرها درنهاي نشانگرهاي غالب با همبارز اينست كه در اين نشا تفاوت اصلي داده
ها از نوع  در هر سلول درج شده است و لذا حتي اگر موجود ديپلوئيد باشد، داده) صفر يا يك(يك كاراكتر 

است كه فرد هتروزيگوت از ) غالب(خواهد بود و دليل آن هم خصلت ذاتي اين نوع نشانگرها  ئيدهاپلو
و  ploidy=1هاي  ، با آرگومانdf2genindا در تابع لذا اين موضوع ر. همورزيگوت قابل تشخيص نيست

type="PA"  كه حاكي از غالب بودن نشانگر است)PAمشخص ) اشاره دارد 12، به حضور يا عدم حضور
                                                            

12  Presence/Absence 
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و غيره مانند نشانگرهاي همبارز  genind يءساير مراحل از جمله افزودن اطلاعات جمعيت به ش. نماييم مي
مجدد آنها خودداري  شرحشود و لذا به منظور پرهيز از اطاله كلام، از  مي است و از همان دستورات استفاده

آن را . ذخيره شده است) txt.با پسوند (همراه كتاب   CDدر  متنيبصورت  aflpبراي تمرين،  فايل . شود مي
  :كپي كنيد تا ادامه دستورات قابل اجرا باشد :Dدر درايو 

> library(adegenet) 

> aflp_d1<-read.delim("D:/aflp.txt") 

> aflp_d1 

X loc1 loc2 loc3 loc4 

1 indA 1 0 1 1 

2 indB 0 1 1 1 

3 indC 1 1 0 1 

4 indD 0 NA 1 NA 

5 indE 1 1 0 0 

6 indF 1 0 1 1 

7 indG 0 1 1 0 
 

> aflp_d2<-data.frame(aflp_d1[,2:5]) 

> aflp_d2 

loc1 loc2 loc3 loc4 

1 1 0 1 1 

2 0 1 1 1 

3 1 1 0 1 

4 0 NA 1 NA 

5 1 1 0 0 

6 1 0 1 1 

7 0 1 1 0 
 

> row.names(aflp_d2) <-aflp_d1[,1] 

> aflp_d2 

loc1 loc2 loc3 loc4 

indA 1 0 1 1 

indB 0 1 1 1 

indC 1 1 0 1 

indD 0 NA 1 NA 

indE 1 1 0 0 

indF 1 0 1 1 

indG 0 1 1 0 
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> aflp_d3 <- df2genind(aflp_d2, ploidy=1, type="PA") 

> aflp_d3 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 7 individuals; 4 loci; 4 alleles; size: 2.3 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  7 x 4 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 4-4) 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  PA 

   @call: df2genind(X = aflp_d2, ploidy = 1, type = "PA") 

 // Optional content 

   - empty – 

 

> tab(aflp_d3) 

loc1 loc2 loc3 loc4 

indA 1 0 1 1 

indB 0 1 1 1 

indC 1 1 0 1 

indD 0 NA 1 NA 

indE 1 1 0 0 

indF 1 0 1 1 

indG 0 1 1 0 

  

براي جمعيت  انتساب(است افزودن اطلاعات جمعيت به آن  genind يء حاصله از نوعشاز آنجا كه 
  .مشابه با نشانگرهاي همبارز قابل انجام است) ها ژنوتيپ

   افزارها هاي ژنتيكي از ساير نرم خوانش داده
 STRUCTURE )Pritchard et al., 2000(، GENETIX )Belkhirافزارهاي  هاي ژنتيكي از نرم ورود داده

et al., 1996(، FSTAT )Goudet, 2002 ( وGenepop  )Raymond and Rousset, 1995 ( كه در زمره
 adegenet توسط توابع پكيج، )Excoffier and Heckel, 2006(باشند  افزارهاي رايج ژنتيك جمعيت مي نرم

و  read.structure ،read.genetix ،read.fstatتوان به ترتيب از توابع  بدين منظور مي .استميسر 
read.genepop ،يءهاي مذكور، به ش ها را از فرمت توابع داده اين. استفاده نمود genind نمايند كه  تبديل مي
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در  read.PLINKهمچنين با استفاده از تابع . قابل پردازش خواهد بود adegenetپس از آن، در قالب پكيج 
را خوانش و به اشياء ) raw.با فرمت ( PLINKافزار  هاي خروجي نرم توان فايل مي، adegenetپكيج 

genlight ) قابل خوانش توسط پكيجadegenet (هاي  بعلاوه، فايل .تبديل كردVCF  ) ياvariant calling 

format ( توسط تابعread.vcf  در پكيجpegas باشند قابل خوانش مي   .  

ذخيره شده است و ) str.با پسوند ( STRUCTUREكه به فرمت  nancycats  داده  خوانش مجموعه: مثال
  :genind يءايجاد ش

> obj1 <- read.structure(system.file("files/nancycats.str", package="adegenet"),  
onerowperind= FALSE, n.ind=237, n.loc=9, col.lab=1, col.pop=2, ask=FALSE) 
> obj1 

  

 STRUCTURE، يك گزاره منطقي مربوط به گزينه كدنويسي در onerowperindدر دستور فوق، آرگومان 
) فرض ، پيشFALSE(يا در دو رديف ) TRUE(ها در يك رديف  كند آيا ژنوتيپ است كه مشخص مي

ها را مشخص  تعداد نشانگرها در مجموعه داده n.locتعداد افراد و  n.indهاي  آرگومان. اند كددهي شده
، شماره col.popو  col.labهاي  آرگومان. باشند مي NULL ،فرض نمايند كه هر دو گزينه بطور پيش مي

ر آنها درج شده است، درصورت عدم ها د ها و جمعيت هايي هستند كه به ترتيب برچسب نام ژنوتيپ ستون
كند آيا  يك گزاره منطقي است كه مشخص مي askآرگومان . وجود برچسب نام، مقدار آنها صفر خواهد بود

هاي مربوطه را از كاربر سوال  در مورد مجموعه داده) optional(، اطلاعات اختياري read.structureتابع 
  ).   FALSE(حد ممكن سكوت كند و يا اينكه تا ) فرض ، پيش TRUE(نمايد 

هاي هاپلوئيد با فرمت  داده. هاي ديپلوئيد قابل استفاده است فقط براي داده read.structureتابع : نكته
STRUCTURE توان به راحتي با استفاده از توابع  را ميread.table  وread.csv  خواند و سپس با استفاده از

  .ديل نمودتب genind يء، به شdf2genindتابع 

ذخيره شده است و ايجاد ) gtx.با پسوند ( GENETIXكه به فرمت  nancycats  داده  خوانش مجموعه: مثال
  :genind يءش

> obj2 <- read.genetix(system.file("files/nancycats.gtx",package="adegenet")) 
> obj2 

 يءذخيره شده است و ايجاد ش) dat.با پسوند ( Fstatكه به فرمت  nancycats  داده  خوانش مجموعه: مثال
genind:  

>obj3 <- read.fstat(system.file("files/nancycats.dat",package="adegenet")) 
> obj3 
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توان پس از  هاي هاپلوئيد را مي داده. هاي ديپلوئيد قابل استفاده است فقط براي داده read.fstatتابع : نكته
خواند و سپس با استفاده از  read.csvو  read.table، با استفاده از توابع POPها و خطوط  حذف سرستون

  .تبديل نمود genind يء، به شdf2genindتابع 

ذخيره شده است و ايجاد ) gen.با پسوند ( Genepopكه به فرمت  nancycats  داده  خوانش مجموعه: مثال
  :genind يءش

> obj4 <- read.genepop(system.file("files/nancycats.gen",package="adegenet")) 
> obj4 

هاي هاپلوئيد با فرمت  داده. هاي ديپلوئيد قابل استفاده است فقط براي داده read.genepopتابع : نكته
Genepop ها و خطوط  توان پس از حذف سرستون را ميPOP با استفاده از توابع ،read.table  وread.csv 

  .تبديل نمود genind يء، به شdf2genindخواند و سپس با استفاده از تابع 

 در موجود adgenetراهنماي پكيج فايل هاي مربوطه به  براي جزئيات بيشتر در مورد اين توابع و آرگومان
   . مراجعه نماييد https://cran.r-project.org/web/packages/adegenet/adegenet.pdf آدرس 

. استفاده نمود import2genind توان از تابع كلي  هاي فوق، مي ها از هر يك از فرمت همچنين براي ورود داده
كند و به دنبال تابع مناسب براي تبديل مجموع داده  اين تابع، پسوند درج شده در آرگومان را شناسايي مي

در حال حاضر چهار فرمت توسط اين تابع قابل شناسايي و تبديل . گردد ، ميgenind يءمربوطه به ش
، )gen.با پسوند (، Genepopهاي  ، فايل)gtx.با پسوند (، GENETIXهاي  باشند كه عبارتند از فايل مي
  )stru.يا  str.با پسوند (، STRUCTUREهاي  و فايل) dat.با پسوند (، Fstatهاي  فايل

  :genind يءهاي مختلف ذخيره شده است و ايجاد ش كه به فرمت nancycats  داده  عهخوانش مجمو: مثال

> import2genind(system.file("files/nancycats.gtx", package="adegenet")) 
> import2genind(system.file("files/nancycats.dat", package="adegenet")) 
> import2genind(system.file("files/nancycats.gen", package="adegenet")) 
> import2genind(system.file("files/nancycats.str", package="adegenet"), 
onerowperind=FALSE, n.ind=237, n.loc=9, col.lab=1, col.pop=2, ask=FALSE) 

  

نكته مهمي كه بايد در اين رابطه به خاطر داشت اينست كه نبايد انتظار داشت كه يك مجموعه داده در 
ممكن  Fstatبه  GENETIXمثلاً تبديل از فرمت . مشابهي منجر شود genindهاي مختلف، به اشياء  فرمت

اين كار را  Fstatولي  كند اسم افراد را ذخيره مي GENETIXفرمت . ها شود است سبب تغيير ترتيب ژنوتيپ
  . كند و غيره نام يك نمونه را از نام آخرين ژنوتيپ انتخاب مي Genepop. دهد انجام نمي
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  Genepopو   STRUCTURE، GENETIX، FSTATافزارهاي  هاي ژنتيكي از نرم ورود داده علاوه بر امكانِ

 ابعتوسط ت)  GenAlEx )Smouse, 2006Peakall andهاي  ورود داده كه در فوق توضيح داده شد،
read.genalex   پكيجدر poppr  استميسر.   

 يءذخيره شده و ايجاد ش) csv.با پسوند ( GenAlExكه به فرمت  rootrotهاي  داده  خوانش مجموعه: مثال
genind:  

> library(poppr) 

> obj5 <- read.genalex(system.file("files/rootrot.csv", package="poppr"), genclone = FALSE) 
> obj5  

/// GENIND OBJECT ///////// 
 
 // 187 individuals; 56 loci; 56 alleles; size: 55.7 Kb 
 
 // Basic content 
   @tab:  187 x 56 matrix of allele counts 
   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 56-56) 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
   @type:  PA 
   @call: read.genalex(genalex = "rootrot.csv", genclone = FALSE) 
 
 // Optional content 
   @pop: population of each individual (group size range: 5-17) 
   @strata: a data frame with 1 columns ( Pop ) 

  
خروجي تابع ، gencloneبراي آرگومان  TRUE انتخاب گزينهدرصورت توجه داشته باشيد كه 

read.genalex صورت اشياء ه بgenclone هاي  همچنين با استفاده از آرگومان .ذخيره خواهد شد
geo=TRUE  وregion=TRUE ،هاي  خوانش فايلGenAlEx  يا داراي مختصات جغرافيايي به ترتيب كه

  . ميسر است ،هستنداي  اطلاعات منطقه
  

  هاي تجزيه ژنتيكي پكيجدر تبديل اشياء 
پردازند معمولاً داراي توابعي هستند كه اشياء ذيل آنها را به  كه به حوزه مشابهي مي Rهاي تحت  پكيج
، داراي توابع adegenetپكيج  .كنند هاي ديگر و برعكس تبديل مي هاي قابل خوانش توسط پكيج فرمت

 genind2dfاز تابع  .باشد ها مي به اشياء قابل خوانش توسط ساير پكيج genindمفيدي براي تبديل اشياء 
 .توان استفاده نمود براي عكس اين عمل، مي df2genindبه قالب داده و از تابع  genindبراي تبديل اشياء 

 data.frameكدنويسي و در قالب  ،هاي كاراكتري بصورت رشتههايي را كه  توان ژنوتيپ ميب تيبدين تر
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براي اين منظور از تابع . اند را، خوانش نمود ذخيره شده) ها در رديف و نشانگرها در ستون ژنوتيپ(
df2genind  در پكيجadegenet باشد اين تابع براي هر سطحي از پلوئيدي قابل اجرا مي. شود استفاده مي .

  :نماييم تبديل مي genind يءدهيم و سپس آن را به ش تشكيل مي) dfبه نام (فايل قالب داده ابتدا يك : مثال

> library(adegenet) 

> df <- data.frame(locusA=c("11","11","12","32"), locusB=c(NA,"34","55","15"), 
locusC=c("22","22","21","22")) 

> row.names(df) <- .genlab("genotype",4) 

> df 

locusA locusB locusC 

genotype1 11 <NA> 22 

genotype2 11 34 22 

genotype3 12 55 21 

genotype4 32 15 22 

 

> obj6 <- df2genind(df, ploidy=2, ncode=1) 

> obj6 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 4 individuals; 3 loci; 9 alleles; size: 3.5 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  4 x 9 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-4) 

   @loc.fac: locus factor for the 9 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: df2genind(X = df, ncode = 1, ploidy = 2) 

 // Optional content 

   - empty - 

> tab(obj6) 

locusA.1 locusA.2 locusA.3 locusB.3 locusB.4 locusB.5 locusB.1 locusC.2 

1 2 0 0 NA NA NA NA 2 
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2 2 0 0 1 1 0 0 2 

3 1 1 0 0 0 2 0 1 

4 0 1 1 0 0 1 1 2 

locusC.1 

1 0 

2 0 

3 1 

4 0 
 

> obj7 <- genind2df(obj6) 

> obj7 

locusA locusB locusC 

1 11 <NA> 22 

2 11 34 22 

3 12 55 21 

4 23 51 22 

  

فرمت قابل خوانش توسط ه ب genind، براي تبديل اشياء pegasدر پكيج  as.loci و genind2loci ابعواز ت
به فرمت قابل loci  براي تبديل اشياء pegasدر پكيج  loci2genindو از تابع ) lociبا فرمت ( pegas  پكيج

  :مثال .توان استفاده نمود مي، )genindبا فرمت ( adegenet پكيج خوانش توسط

> library(adegenet) 

> library(pegas) 

> x<-as.loci(nancycats) 

> x 

Allelic data frame: 237 individuals 

                    9 loci 

                    1 additional variable 

> class(x) 

[1] "loci"       "data.frame" 

> y<-loci2genind(x) 

> class(y) 

[1] "genind" 

attr(,"package") 
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[1] "adegenet" 

> z<-genind2loci(y) 

> class(z) 

[1] "loci"       "data.frame" 

توان براي تبديل اشياء قالب داده به فرمت قابل خوانش توسط  ، همچنين ميpegasدر پكيج  as.lociاز تابع 
  :استفاده نمود) lociاشياء ( pegas  پكيج

> a<-genind2df(nancycats) 

> class(a) 

[1] "data.frame" 

> b<-as.loci(a) 

> class(b) 

[1] "loci"       "data.frame" 

  پرداختن به مقادير گمشده

  شناسايي مقادير گمشده
. استباشند، امري معمول  ها كه به عنوان مقادير گمشده معروف مي وجود مقادير نامعلوم در مجموعه داده

سازد چراكه برخي توابع درصورت وجود مقادير گمشده  گاهي تجزيه ژنتيكي را دچار اشكال مي موضوعاين 
  :مثال .واهند نمودعمل نخ

> library(adegenet) 

> dudi.pca(nancycats) 

Error in dudi.pca(nancycats) : na entries in table 

  

همانطور كه قبلاً نيز اشاره شد، . اند دهايجاد ش ي، توابعلذا به منظور تشخيص مقادير گمشده و جايگزيني آنها
به عنوان مثال در . آنها پي برد فراوانيتوان به وجود مقادير گمشده و  مي summary با استفاده از تابع

  :درصد، داده گمشده وجود دارد 34/2ميزان  nancycats  مجموعه داده

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 
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> summary(nancycats) 

// Number of individuals: 237 

// Group sizes: 10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 

// Number of alleles per locus: 16 11 10 9 12 8 12 12 18 

// Number of alleles per group: 36 53 50 67 48 56 42 54 43 46 70 52 44 61 42 40 35 

// Percentage of missing data: 2.34 % 

// Observed heterozygosity: 0.67 0.67 0.68 0.71 0.63 0.57 0.65 0.62 0.45 

// Expected heterozygosity: 0.87 0.79 0.8 0.76 0.87 0.69 0.82 0.76 0.61 

 

اين تابع درصورت وجود خروجي . توان براي شناسايي مقادير گمشده استفاده كرد مي is.naاز تابع عمومي 
  :خواهد بود FALSE ،و در غيراينصورت TRUE، مقدار گمشده

> is.na(c(1, NA)) 

[1] FALSE  TRUE 

> is.na(c(3,2, NA,7)) 

[1] FALSE FALSE  TRUE FALSE  

  :توان بطور كلي وجود يا عدم وجود داده گمشده را بررسي نمود مي نيز anyNAبا استفاده از تابع عمومي 

> anyNA(c(1, 2,6,8)) 

[1] FALSE 

> anyNA(c(3,2, NA,7)) 

[1] TRUE 

   : بكار ببريم tabلازم است آنها را در تركيب با تابع  ،genind بر روي اشياء فوق براي استفاده از توابع

> tab(nancycats)[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0 
 

> is.na(tab(nancycats)[1:5,1:5]) 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 
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N215 TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE 

N216 TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE 

N217 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE 

N218 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE 

N219 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE 
 

  :متمايز نمودرا مقادير گمشده واجد  افرادتوان  مي whichبا استفاده از تابع 

> which(is.na(tab(nancycats)[1:5,1:5]), TRUE) 

row col 

N215 1 1 

N216 2 1 

N215 1 2 

N216 2 2 

N215 1 3 

N216 2 3 

N215 1 4 

N216 2 4 

N215 1 5 

N216 2 5 
 

را  genpopو  genindدر اشياء ) غيرگمشده(اي موجود ه توان نسبت داده مي propTypedبا استفاده از تابع 
  :محاسبه نمود

  :genindبراي اشياء 

propTyped(x, by=c("ind","loc","both"))  

  :genpopبراي اشياء 

propTyped(x, by=c("pop","loc","both")) 

، )loc(ها  ، لوكوس)ind(براي افراد ) رگمشدهغي(هاي موجود  كند كه نسبت داده مشخص مي byآرگومان 
ها و  ، جمعيتgenpopها و در مورد اشياء  ، افراد و لوكوس genindدر مورد اشياء (يا هر دو ) pop(ها  جمعيت
  .محاسبه شود) ها لوكوس

 ها را را برحسب افراد و  لوكوس )غيرگمشده(هاي موجود  نسبت داده nancycats  در مجموعه داده: مثال
  :كنيم محاسبه مي

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 
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> propTyped(nancycats,by="ind") 

 

N215 N216 N217 N218 N219 N220 N221 N222 

0.8888889 0.8888889 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 

N223 N224 N7 N141 N142 N143 N144 N145 

1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 

…. …. …. …. …. …. …. …. 

N282 N283 N288 N291 N292 N293 N294 N295 

0.8888889 0.8888889 0.8888889 0.7777778 0.7777778 0.7777778 0.7777778 0.7777778 

N296 N297 N281 N289 N290 

0.7777778 0.7777778 0.8888889 0.8888889 0.7777778 
 

> propTyped(nancycats,by="loc") 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

0.915612 1.000000 1.000000 0.911392 1.000000 1.000000 1.000000 0.962025 1.000000 

        

ارئه تصويري از مقادير گمشده و  يشناساي، تابع مفيدي براي popprدر پكيج  info_tableهمچنين تابع 
  :)9-3شكل ( باشد ميهاي مختلف  ها و لوكوس در جمعيت آنهاوضعيت 

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> data(nancycats) 

> nancy.miss <- info_table(nancycats, plot = TRUE) 

>  nancy.miss 

Locus 

Population fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 Mean 

P01 0.200 . . . . . . . . 0.022 

P02 . . . . . . . . . . 

P03 . . . . . . . . . . 

     ……………….. 
P14 0.412 . . . . . . . . 0.046 

P15 . . . . . . . . . . 

P16 . . . . . . . . . . 

P17 . . . 1.000 . . . 0.615 . 0.179 

Total 0.084 . . 0.089 . . . 0.038 . 0.023 
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  nancycatsمجموعه داده  ها در جمعيتها و  لوكوس به تفكيكمقادير گمشده نسبت نمايش  –9- 3شكل 

               

  جايگزيني مقادير گمشده
  :توان براي جايگزيني مقادير گمشده استفاده كرد مي tab تابعاز 

tab(obj, NA.method="mean") 

را بجاي مقدار گمشده  نحوه جايگزيني NA.methodو است  genind يء، يك شobjدستور فوق  در 
به عنوان مثال براي جايگزين . باشد) "zero"(، يا مقدار صفر )"mean"(تواند ميانگين  كند كه مي مشخص مي

و  "NA.method="meanها، از گزينه  با ميانگينِ تعداد آلل nancycatsهاي  كردن مقادير گمشده در داده
  :شود استفاده مي "NA.method="zeroبراي جايگزين كردن مقادير گمشده با صفر از گزينه 

> library(adegenet) 

> tab(nancycats)[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 NA NA NA NA NA 

N216 NA NA NA NA NA 

N217 0 0 0 0 0 
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N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0 
 

> tab(nancycats, NA.method="mean")[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 0.004608 0.004608 0.02765 0.133641 0.004608 

N216 0.004608 0.004608 0.02765 0.133641 0.004608 

N217 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0 
 

> tab(nancycats, NA.method="zero")[1:5,1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 0 0 0 0 0 

N216 0 0 0 0 0 

N217 0 0 0 0 0 

N218 0 0 0 0 0 

N219 0 0 0 0 0 
 

 scaleGenاز تابع . توان انجام داد ها نيز مي ه عمل جايگزيني مقادير گمشده را هنگام استاندارد كردن داد
  :شود ها استفاده مي دادهبراي استاندارد كردن 

> x<-scaleGen(nancycats, NA.method ="mean") 

> head(x)[1:5, 1:5] 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 

N215 0 0 0 0 0 

N216 0 0 0 0 0 

N217 -0.07096 -0.07096 -0.17586 -0.3942 -0.07096 

N218 -0.07096 -0.07096 -0.17586 -0.3942 -0.07096 

N219 -0.07096 -0.07096 -0.17586 -0.3942 -0.07096 

  

ها، با مقادير استاندارد شده، جايگزين شده  آلل) تعداد( مقادير شمارششود كه  ميدر نتايج فوق مشاهده 
دليل جايگزين شدن مقادير گمشده با مقدار صفر . است و بجاي مقادير گمشده عدد صفر درج گرديده است

ن ها، ميانگين آنها صفر و واريانس يك خواهد بود، بنابراين آرگوما اينست كه با استاندارد كردن داده
NA.method ="mean" كه در اينجا همان صفر است(مقادير گمشده را با ميانگين  ،در دستور فوق (

  .جايگزين خواهد كرد
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، بطور اختصاصي براي پرداختن به popprدر پكيج  missingnoعلاوه بر تنطيمات دستي فوق ذكر، تابع 
  :مقادير گمشده ايجاد شده است

missingno(x, type = "loci", cutoff = 0.05) 

هاي حاوي داده گمشده از مجموعه  ، تمام لوكوس)فرض پيش( typeبراي آرگومان  lociبا انتخاب گزينه 
هاي حاوي داده  براي اين آرگومان، سبب حذف تمام ژنوتيپ genotypeگزينه . شوند ها حذف مي داده

مقدار ها يا  تيب با ميانگين تعداد آلل، مقادير گمشده به تر zeroو  meanبا انتخاب گزينه  .شود گمشده مي
جايگزين يا حذف  ،هاي گمشده داده ignoreبا گزينه . شوند جايگزين مي  ،صفر در كل مجموعه داده

اي مجاز  توان آستانه ، ميcutoffبا تعيين مقداري عددي بين صفر و يك براي آرگومان همچنين  .شوند نمي
درصد  5فرض  اين آستانه مجاز بطور پيش .ها تعيين كرد يا لوكوسها  براي وجود داده گمشده براي ژنوتيپ

)cutoff = 0.05 (است.  

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> data(nancycats) 

> nancy.locina <- missingno(nancycats, type = "loci") 

Found 617 missing values. 

2 loci contained missing values greater than 5% 

Removing 2 loci: fca8, fca45 

> nancy.locina 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 237 individuals; 7 loci; 83 alleles; size: 99.1 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  237 x 83 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 83 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, drop = drop) 



٧۴ 
 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 9-23) 

   @other: a list containing: xy  

> locNames(nancy.locina) 

[1] "fca23" "fca43" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

 9از مجموع  fca45و  fca8، دو لوكوس nancy.locina يءهمانطور كه در نتايج فوق مشخص است در ش
  .حذف شده است ،nancycatsمجموعه داده موجود در لوكوس 

> nancy.genona <- missingno(nancycats, type = "geno") 

Found 617 missing values. 

38 genotypes contained missing values greater than 5% 

Removing 38 genotypes: N215, N216, N188, N189, N190, N191, N192, N298, N299, N300, N301, 
N302, N303, N304, N310, N195, N197, N198, N199, N200, N201, N206, N182, N184, N186, N282, 
N283, N288, N291, N292, N293, N294, N295, N296, N297, N281, N289, N290 

> nancy.0 <- missingno(nancycats, type = "0") 

 Replaced 617 missing values. 

> nancy.mean <- missingno(nancycats, type = "mean") 

 Replaced 617 missing values. 
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  هاي پايه و آزمون هاي ژنتيكي آمار توصيفي داده -فصل چهارم

  نمودار ستونيها و رسم  جمعيت اندازهمشاهده 
به عنوان . مشاهده نمود popتوان با تابع  هاي انتسابي افراد را مي جمعيت همانطور كه قبلاً نيز اشاره شد،

منتسب  هابه آن) آخرين فرد( 237كه فرد اول تا فرد شماره  يهاي جمعيت nancycatsمثال در مجموعه داده 
  :باشند، به شرح زير است مي

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> pop(nancycats) 

[1] P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 

[19] P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P03 P03 P03 P03 

………….. 

[217] P16 P12 P12 P12 P12 P12 P12 P12 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 

[235] P17 P17 P17 

17 Levels: P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 ... P17 

  :شمارش نمود tableتوان با تابع  را مي) ها اندازه جمعيت(ها  تعداد افراد به تفكيك جمعيت

> table(pop(nancycats)) 

P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 

10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 
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ها را ترسيم  دهنده جمعيت تعداد افراد تشكيلمربوط به  نمودار ستونيتوان  مي barplotبا استفاده از تابع 
  :)1-4شكل ( نمود

> barplot(table(pop(nancycats))) 

  

   nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 1- 4شكل 

  

ها بطور  محور افقي نمودار، اسامي جمعيت پايينشود به دليل محدوديت فضاي  همانطور كه مشاهده مي
 .نمود در جهت عمودي درج را ها اسامي جمعيتتوان  مي las=3با استفاده از آرگومان . كامل درج نشده است

) برچسب(افقي و عمودي عنوان  هايتوان براي محور مي، ylabو  xlab هاي همچنين با استفاده از آرگومان
   :)2- 4شكل ( تعيين كرد

> barplot(table(pop(nancycats)), las=3, xlab="Population", ylab="Sample size") 
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  barplotهاي تابع  با انجام تنظيمات در آرگومان nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 2- 4شكل 

  

توان عمل كرد كه در اينجا سه روش متفاوت  هاي مختلف مي ،  به روشنمودارها در  آميزي ستون براي رنگ
 colطور كلي براي تعيين رنگ از آرگومان ه ب. شود نمايد، توضيح داده مي هاي متنوعي ايجاد مي كه رنگ

و  funky ،rainbowعبارت از  توان استفاده نمود كه سه تابع مختلف براي اين گزينه مي. شود استفاده مي
colorRampPalette تابع . باشند ميfunky و  )3-4شكل ( كند هاي متنوع ايجاد مي طور خودكار رنگه ب

هاي  ورودي اين دو تابع تعداد ستون. )4- 4شكل ( كند هاي رنگين كماني استفاده مي از رنگ rainbowتابع 
   .بود خواهد) 17(ها  نمودار يا همان تعداد كل جميعت

> barplot(table(pop(nancycats)), col=funky(17), las=3, xlab="Population", ylab="Sample 
size") 
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از تابع  colدر آرگومان  funkyبا بكار بردن تابع  nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 3-4شكل 
barplot  

 

> barplot(table(pop(nancycats)), col=rainbow(17), las=3, xlab="Population", ylab="Sample 
size") 

 

از تابع  colدر آرگومان  rainbowبا بكار بردن تابع  nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 4- 4شكل 
barplot  
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توان طيفي از رنگ بين دو يا چند نوع رنگي كه كاربر مشخص  مي colorRampPaletteبا استفاده از تابع 
  ):5-4شكل (توان طيفي از رنگ آبي به سمت قرمز يا غيره ايجاد كرد  كند ايجاد كرد، مثلاً مي مي

  

> barplot(table(pop(nancycats)), col= colorRampPalette(c("blue", "red"))( 17 ) , las=3, 
xlab="Population", ylab="Sample size") 

  

آبي تا قرمز براي تابع  تعيين طيف رنگبا  nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني -5- 4شكل 
colorRampPalette  در آرگومانcol  از تابعbarplot  

  

قرمز  -زرد-و آبي) 6- 4شكل (براي ايجاد طيفي از سفيد تا سياه  colorRampPaletteهاي تابع  آرگومان
  :باشد بصورت زير قابل تنظيم مي) 7-4شكل (

> barplot(table(pop(nancycats)), col= colorRampPalette(c("white", "black"))( 17 ) , las=3, 
xlab="Population", ylab="Sample size") 
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براي تابع  سياهتا  سفيد تعيين طيف رنگبا  nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 6- 4شكل 
colorRampPalette  در آرگومانcol  از تابعbarplot  

> barplot(table(pop(nancycats)), col= colorRampPalette(c("blue", "yellow","red"))( 17 ) , 
las=3, xlab="Population", ylab="Sample size") 

 

قرمز براي تابع  - زرد- تعيين طيف رنگ آبيبا  nancycatsها در مجموعه داده  اندازه جمعيت نمودار ستوني - 7- 4شكل 
colorRampPalette  در آرگومانcol  از تابعbarplot  
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  مورفيسم بررسي وجود پلي
  :مورفيك بودن يك لوكوس يا آلل را بررسي نمود توان پلي مي isPolyبا استفاده از تابع 

isPoly(x, by=c("locus","allele"), thres=1/100) 

 x يءش  genind يا genpop با استفاده از آرگومان . استby مورفيسم براي لوكوس  بررسي پلي)locus (  يا
مورفيسم را نشان  ، حداقل فراواني آللي براي دلالت بر پليthresآرگومان . كنيم را تعيين مي) allele(آلل 
خروجي اين تابع وكتوري منطقي است كه مقدار . است 01/0دهد كه به عنوان پيش فرض داراي مقدار  مي

TRUE مثال. مورفيسم دارد و برعكس دلالت بر وجود پلي:  

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> isPoly(nancycats,by="loc", thres=0.1) 

  fca8  fca23  fca43  fca45  fca77  fca78  fca90  fca96  fca37  

TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE  

 

> isPoly(nancycats,by="allele", thres=0.1) 

 fca8.117  fca8.119  fca8.121  fca8.123  fca8.127  fca8.129  fca8.131  fca8.133  

TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE  

 fca8.135  fca8.137  fca8.139  fca8.141  fca8.143  fca8.145  fca8.147  fca8.149  

TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE      TRUE  

…………………… 

در مثال زير، وجود . نيز بررسي نمود) بجاي كل آن(مورفيسم را در بخشي از جمعيت  توان وجود پلي مي
شود، برخلاف كل جمعيت كه  مشاهده مي همانطور كهمورفيسم فقط در سه فرد اول بررسي شده است و  پلي

   :داده استمورفيسم نشان ن پلي ،fca96مورفيك بودند، در اينجا لوكوس  ها، پلي تمام لوكوس

> isPoly(nancycats[1:3],by="loc", thres=0.1) 

 fca8  fca23  fca43  fca45  fca77  fca78  fca90  fca96  fca37  

 TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE   TRUE  FALSE   TRUE  
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در . استفاده نمود data frameبه  genindتوان از تبديل  ها در دادهاي اصلي مي براي مشاهده وضعيت آلل
  :، مشهود استfca96موفيسم در لوكوس  اينحالت عدم وجود پلي

> genind2df(nancycats[1:3]) 

     pop         fca8    fca23  fca43    fca45     fca77    fca78      fca90     fca96    fca37 

N215 P01   <NA> 136146 139139 116120 156156 142148 199199 113113 208208 

N216 P01   <NA> 146146 139145 120126 156156 142148 185199 113113 208208 

N217 P01 135143 136146 141141 116116 152156 142142 197197 113113 210210 

  

  هاي ژنوتيپي و آللي محاسبه فراواني
هاي ژنوتيپي و  به دست آوردن مقادير فراوانيهاي مختلف و  در لوكوس ها و آلل ها مشاهده انواع ژنوتيپبراي 
 يءلازم است ش pegasبراي كار با پكيج  .استفاده كرد  pegasپكيج توابع موجود در از توان  مي ،آللي

genind يءبه ش loci كار با تابع  تبديل شود، كه اينgenind2loci به عنوان مثال براي . قابل انجام است
  :نماييم به شرح زير عمل مي nancycatsهاي ژنوتيپي و آللي در مجموعه داده  مشاهده فراواني

> library(adegenet) 

> library(pegas) 

> data(nancycats) 

> l.cats<-genind2loci(nancycats) 

> l.cats 

Allelic data frame: 237 individuals 

                    9 loci 

                    1 additional variable 

> class(l.cats) 

[1] "loci"       "data.frame" 

اجزاي تشكيل دهنده اين . است lociاز نوع ) l.cats(جديداً تشكيل شده  يءشود ش همانطور كه مشاهده مي
  :مشاهده نمود strتوان با دستور  را مي يءش
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> str(l.cats) 

Classes ‘loci’ and 'data.frame':        237 obs. of  10 variables: 

 $ population: Factor w/ 17 levels "P01","P02","P03",..: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ... 

 $ fca8      : Factor w/ 51 levels "117/133","119/133",..: NA NA 35 26 26 35 31 35 41 31 ... 

 $ fca23     : Factor w/ 39 levels "128/130","128/136",..: 23 39 23 26 31 23 23 23 23 12 ... 

 $ fca43     : Factor w/ 28 levels "133/133","133/135",..: 15 17 19 16 21 27 17 9 15 21 ... 

 $ fca45     : Factor w/ 32 levels "116/116","116/118",..: 3 13 1 4 22 13 4 13 4 13 ... 

 $ fca77     : Factor w/ 48 levels "132/154","142/142",..: 44 44 38 30 36 33 36 43 35 33 ... 

 $ fca78     : Factor w/ 25 levels "138/138","140/140",..: 11 11 8 11 11 22 11 11 8 22 ... 

 $ fca90     : Factor w/ 39 levels "181/185","181/199",..: 37 9 35 37 30 28 37 29 35 35 ... 

 $ fca96     : Factor w/ 40 levels "091/091","091/101",..: 34 34 34 4 34 8 20 1 20 4 ... 

 $ fca37     : Factor w/ 39 levels "182/182","182/192",..: 25 25 34 25 25 25 25 27 27 25 ... 

 - attr(*, "locicol")= int  2 3 4 5 6 7 8 9 10 

  

 مثلاً براي مشاهده اطلاعات جمعيت. قابل استخراج است $ استفاده از علامت با loci يءهر يك از اجزاي ش
  :توان دستور زير را اجرا كرد مي ،l.cats يءش

> l.cats$population 

  [1] P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 

 [19] P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P03 P03 P03 P03 

………………………….. 

[217] P16 P12 P12 P12 P12 P12 P12 P12 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 P17 

[235] P17 P17 P17 

17 Levels: P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 ... P17 

  

  :با دستور زير قابل مشاهده است fca8اطلاعات لوكوس  به عنوان مثال،همچنين 

> l.cats$fca8  

[1] <NA>    <NA>    135/143 133/135 133/135 135/143 135/135 135/143 137/143 

[10] 135/135 137/141 129/133 129/133 133/133 131/135 129/135 129/133 129/135 

………………. 
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[226] 133/135 133/141 133/141 123/133 123/133 133/141 133/141 133/141 133/143 

[235] 135/141 137/143 135/141 

51 Levels: 117/133 119/133 121/135 121/137 121/145 123/123 123/133 ... 149/149 

  

قابل ژنوتيپ متفاوت  fca8 ،51دهد كه در لوكوس  نشان مي) Levels 51(سطر آخر خروجي دستور فوق 
به ها  براي تمام لوكوسرا ها  توان انواع ژنوتيپ مي getGenotypes با استفاده از تابع .باشد شناسايي مي

  :تفكيك، مشاهده نمود

> getGenotypes(l.cats) 

$fca8 

 [1] "117/133" "119/133" "121/135" "121/137" "121/145" "123/123" "123/133" 

 [8] "123/135" "123/137" "123/139" "123/141" "123/143" "127/133" "129/129" 

……………………….. 

[50] "145/145" "149/149" 

 

$fca23 

 [1] "128/130" "128/136" "128/146" "128/150" "130/130" "130/136" "130/140" 

…………………….. 

[29] "140/140" "140/144" "140/146" "140/148" "140/150" "142/142" "142/144" 

[36] "142/146" "144/144" "144/146" "146/146" 

 

…….. 

 

$fca37 

 [1] "182/182" "182/192" "182/194" "182/202" "182/204" "182/206" "182/208" 

……………………………. 

[36] "210/214" "212/212" "214/214" "214/218"  

براي لوكوس  قابل استخراج است مثلاً $هاي يك لوكوس خاص با تركيب دستور فوق و علامت  ژنوتيپ
fca90 خواهيم داشت:  
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> getGenotypes(l.cats)$fca90 

 [1] "181/185" "181/199" "185/185" "185/189" "185/191" "185/193" "185/195" 

……………. 

[29] "193/197" "193/199" "193/201" "195/195" "195/197" "195/199" "197/197" 

[36] "197/199" "199/199" "199/203" "199/205" 

  :بدست آورد getAllelesتوان با تابع  ميرا هاي مختلف  ها به تفكيك لوكوس اسامي آلل

> getAlleles(l.cats) 

$fca8 

 [1] "117" "133" "119" "121" "135" "137" "145" "123" "139" "141" "143" "127" 

[13] "129" "131" "147" "149" 

 

$fca23 

 [1] "128" "130" "136" "146" "150" "140" "142" "144" "132" "138" "148" 

……….. 

 

$fca37 

 [1] "182" "192" "194" "202" "204" "206" "208" "216" "224" "184" "186" "200" 

[13] "214" "220" "226" "210" "212" "218" 

 مثلاً. قابل استخراج است $هاي يك لوكوس خاص با تركيب دستور فوق و علامت  در اينجالت نيز انواع آلل
  :خواهيم داشت fca90براي لوكوس 

> getAlleles(l.cats)$fca90 

[1] "181" "185" "199" "189" "191" "193" "195" "197" "201" "203" "187" "205" 

  

 pegasدر پكيج  summaryهاي مختلف با استفاده از تابع  هاي ژنوتيپي و آللي به ازاي لوكوس مقادير فراواني
  :باشد قابل مشاهده مي

> s.l.cats <-summary(l.cats) 

> s.l.cats 

Locus fca8 : 
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-- Genotype frequencies: 

117/133 119/133 121/135 121/137 121/145 123/123 123/133 123/135 123/137 123/139 

1        1       2      3      1      1      2      6     10      1 

123/141 123/143 127/133 129/129 129/131 129/133 129/135 129/137 129/141 129/145 

6        2       1       2       4       4       3       2       2      1 

………….. 

-- Allele frequencies: 

117 119 121 123 127 129 131 133 135 137 139 141 143 145 147 149 

1 1 6 29 1 20 22 33 105 83 27 41 44 11 3 7 
………………………. 

ها و مقادير  ها به همراه اسامي ژنوتيپ و آلل ليستي از لوكوس(از نوع ليست  است  summaryخروجي تابع 
   :باشند قابل استخراج مي $و اجزاء اين ليست با علامت ) ها فراواني آن

> str(s.l.cats) 

List of 9 

 $ fca8 :List of 2 

  ..$ genotype: Named int [1:51] 1 1 2 3 1 1 2 6 10 1 ... 

  .. ..- attr(*, "names")= chr [1:51] "117/133" "119/133" "121/135" "121/137" ... 

  ..$ allele  : Named num [1:16] 1 1 6 29 1 20 22 33 105 83 ... 

  .. ..- attr(*, "names")= chr [1:16] "117" "119" "121" "123" ... 

 $ fca23:List of 2 

  ..$ genotype: Named int [1:39] 1 3 1 1 8 16 3 1 1 8 ... 

  .. ..- attr(*, "names")= chr [1:39] "128/130" "128/136" "128/146" "128/150" ... 

  ..$ allele  : Named num [1:11] 6 51 24 172 24 47 20 16 101 4 ... 

  .. ..- attr(*, "names")= chr [1:11] "128" "130" "132" "136" ... 

…………………… 

> names(s.l.cats) 

[1] "fca8"  "fca23" "fca43" "fca45" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

  :توان دستورات زير را اجرا نمود ، ميfca8هاي ژنوتيپي و آللي لوكوس  به عنوان مثال براي مشاهده فراواني

> s.l.cats$fca8 

$genotype 

117/133 119/133 121/135 121/137 121/145 123/123 123/133 123/135 123/137 123/139 
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1 1 2 3 1 1 2 6 10 1 
…….. 

137/143 137/147 139/139 139/143 141/141 141/145 143/143 143/145 143/147 145/145 

8 1 6 3 7 2 5 2 1 1 

149/149 

3 
$allele 

17 119 121 123 127 129 131 133 135 137 139 141 143 145 147 149 

1 1 6 29 1 20 22 33 105 83 27 41 44 11 3 7 
 

بدين . ، با دستورات جداگانه نيز قابل استخراج استfca8هاي ژنوتيپي و آللي براي لوكوس  هريك از فراواني
  :منظور دستورات زير را اجرا و نتايج را مشاهده نماييد

> s.l.cats$fca8$genotype 

> s.l.cats$fca8$allele 

   نسبي آللي  محاسبه فراواني
. را محاسبه نمودهاي مختلف  ها در لوكوس آلل  نسبي فراواني توان به شرح زير مي applyبا استفاده از تابع 

شود كه مقادير گمشده قبل از محاسبه ميانگين، حذف  سبب مي na.rm=TRUEدر اين دستور آرگومان 
  :شود مي) ها فراواني آلل(ها  سبب اعمال شدن ميانگين بر روي ستون 2شوند و عدد 

apply(tab(x,  freq=TRUE), 2, mean,  na.rm=TRUE) 

بصورت زير قابل  nancycatsمجموعه داده  ازهاي مختلف  ها در لوكوس آللنسبي   فراوانيبه عنوان مثال 
  :باشد محاسبه مي

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> x <- nancycats 

> apply(tab(x,  freq=TRUE), 2, mean,  na.rm=TRUE) 

fca8.117 fca8.119 fca8.121 fca8.123 fca8.127 fca8.129 

0.002304 0.002304 0.013825 0.06682 0.002304 0.046083 

fca8.131 fca8.133 fca8.135 fca8.137 fca8.139 fca8.141 

0.050691 0.076037 0.241935 0.191244 0.062212 0.09447 

fca8.143 fca8.145 fca8.147 fca8.149 fca23.128 fca23.130 

0.101382 0.025346 0.006912 0.016129 0.012658 0.107595 

   …………… 
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fca37.202 fca37.204 fca37.206 fca37.208 fca37.210 fca37.212 

0.008439 0.012658 0.084388 0.607595 0.023207 0.010549 

fca37.214 fca37.216 fca37.218 fca37.220 fca37.224 fca37.226 

0.037975 0.014768 0.004219 0.010549 0.004219 0.004219 

  

   ها افراد و جمعيت ر اساسب آللي  محاسبه فراواني
قابل  ها نسبي در سطح افراد و جميعت آللي  براي محاسبه فراواني adegenetاز پكيچ  makefreq(x)تابع 

ها در  ، دادهgenindدر حالت . باشد genpopيا  genind  يءتواند يك ش ، ميx در اين تابع. باشد استفاده مي
به عنوان مثال با . باشد يشوند، اما استاندارد شده و حاصل جمع آنها برابر با يك م سطح فرد حفظ مي

  :بدست آورد microbovمجموعه داده افراد توان فراواني آللي نسبي را در  دستورات زير مي

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> obj1 <- microbov 

> xfreq1 <- makefreq(obj1) 

> tab(microbov)[1:20,1:5] 

INRA63.167 INRA63.171 INRA63.173 INRA63.175 INRA63.177 

AFBIBOR9503 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9504 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9505 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9506 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9507 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9508 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9509 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9510 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9511 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9512 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9513 0 0 0 0 2 

AFBIBOR9514 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9515 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9516 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9517 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9518 0 0 0 1 0 

AFBIBOR9519 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9520 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9521 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9522 0 0 0 0 2 
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> xfreq1[1:20,1:5] 

             

INRA63.167 INRA63.171 INRA63.173 INRA63.175 INRA63.177 

AFBIBOR9503 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9504 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9505 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9506 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9507 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9508 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9509 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9510 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9511 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9512 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9513 0 0 0 0 1 

AFBIBOR9514 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9515 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9516 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9517 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9518 0 0 0 0.5 0 

AFBIBOR9519 0 0 0 0 0.5 

AFBIBOR9520 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9521 0 0 0 0 0 

AFBIBOR9522 0 0 0 0 1 
 

مربوط به فراواني مطلق يا همان عدد خام حاصل از ( tab(microbov)[1:20,1:5]با مقايسه نتايج دو دستور 
توانيد اثر تابع  در فوق، مي) ها مربوط به فراواني نسبي آلل( xfreq1[1:20,1:5]و ) ها شمارش تعداد آلل

makefreq يءرا بر روي ش genind ) مجموعه دادهدر  microbov (بررسي نماييد .  

بررسي مشاهده و در مثال زير قابل ) ها بجاي افراد جمعيت( genpop يءرا بر روي ش makefreqاثر تابع 
  : باشد مي

> obj2 <- genind2genpop(microbov) 

> xfreq2 <- makefreq(obj2) 

> tab(obj2)[,1:5] 

INRA63.167 INRA63.171 INRA63.173 INRA63.175 INRA63.177 

Borgou 0 0 0 4 27 

Zebu 0 1 0 7 16 

Lagunaire 1 0 0 16 44 

NDama 0 0 0 2 39 



٩٠ 
 

Somba 0 0 0 12 42 

Aubrac 0 0 0 80 0 

Bazadais 0 0 0 54 28 

BlondeAquitaine 0 0 0 54 52 

BretPieNoire 0 0 1 39 18 

Charolais 0 0 5 46 37 

Gascon 0 0 0 77 1 

Limousin 0 0 1 45 52 

MaineAnjou 0 1 0 46 48 

Montbeliard 0 0 0 25 25 

Salers 0 0 0 70 0 
 

> xfreq2[,1:5] 

INRA63.167 INRA63.171 INRA63.173 INRA63.175 INRA63.177 

Borgou 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.0400000 0.2700000 

Zebu 0.0000000 0.0100000 0.0000000 0.0700000 0.1600000 

Lagunaire 0.0098039 0.0000000 0.0000000 0.1568628 0.4313725 

NDama 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.0333333 0.6500000 

Somba 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.1200000 0.4200000 

Aubrac 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.8000000 0.0000000 

Bazadais 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.5869565 0.3043478 

BlondeAquitaine 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.4500000 0.4333333 

BretPieNoire 0.0000000 0.0000000 0.0161290 0.6290323 0.2903226 

Charolais 0.0000000 0.0000000 0.0480769 0.4423077 0.3557692 

Gascon 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.7700000 0.0100000 

Limousin 0.0000000 0.0000000 0.0100000 0.4500000 0.5200000 

MaineAnjou 0.0000000 0.0104167 0.0000000 0.4791667 0.5000000 

Montbeliard 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.4166667 0.4166667 

Salers 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.7000000 0.0000000 
 

ها را در  فراواني نسبي آلل xfreq2[,1:5]ها و  ، فراواني مطلق آللtab(obj2)[,1:5]در دستورات فوق 
  .دهد نشان مي microbov  مجموعه داده هايِ جمعيت

  

  )MAF(آلل فرعي محاسبه فراواني 
اين فراواني . ، فراواني مربوط به دومين آللِ معمول در جمعيت است)MAF( 13منطور از فراواني آلل فرعي

هاي  توان واريانت شود زيرا با استفاده از آن مي اي در مطالعات ژنتيك جمعيت استفاده مي بطور گسترده

                                                            
13 Minor Allele Frequency 
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توان  مي adegenetدر پكيج  minorAlleleتابع با استفاده از .  معمول و نادر در جمعيت را تشخصيص داد
به عنوان . است genind يء، يك شxرا، در هر لوكوس بدست آورد كه در آن ) minor(فراواني آلل فرعي 

  :  باشد به شرح زير قابل مشاهده مي nancycatsها در مجموعه داده  مثال فراواني آلل فرعي به تفكيك لوكوس

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> x <- nancycats 

> minorAllele(x) 

     fca8  fca23        fca43        fca45            fca77          fca78      fca90     fca96  

0.1912442 0.2130802 0.2046414 0.1944444 0.1751055 0.1645570 0.2278481 0.3114035  

    fca37  

0.1139241 

  ها  فراواني آلل نمودار ستونيرسم 
ها را به  توان تعداد آلل مي، genindبراي يك شيء  all.names@اشاره شد با استفاده از قبلاً همانطور كه 

نمودار توان  ، ميbarplotبا استفاده از اين اطلاعات به عنوان ورودي تابع . ها بدست آورد تفكيك لوكوس
به عنوان مثال براي مجموعه داده . اي متفاوت را ترسيم نموده هاي آللي در لوكوس فراواني ستوني

nancycats باشد  هاي مختلف بصورت زير قابل ترسيم مي هاي آللي به ازاي لوكوس فراواني نمودار ستوني
  ):8-4شكل (

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> barplot(nancycats@loc.n.all, col=funky(9), las=3, xlab="Locus", ylab="Number of allels") 

  

به عنوان مثال براي نمايش . نمايش داد فراواني آللي در هر لوكوس را با نمودار ستونيتوان  ميهمچنين 
  ):9-4شكل (توان دستور زير را اجرا نمود  ، مينمودار ستونيبا استفاده از  fca8فراواني آللي در لوكوس 

> library(pegas) 

> barplot(summary(genind2loci(nancycats))$fca8$ allele, col=funky(16), las=3, xlab="Locus 
fca8", ylab="Number of allels") 
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 barplotكه به عنوان آرگومان در تابع  summary(genind2loci(nancycats))جهت توضيح پيرامون دستور 
  .مراجعه نماييد آللي هاي ژنوتيپي و محاسبه فراوانيبه بخش  ،استفاده شده است

  

 

   nancycatsها در مجموعه داده  ها به تفكيك لوكوس فراواني آلل نمودار ستوني - 8- 4شكل 

  

 

  nancycatsدر مجموعه داده  fca8ها براي لوكوس  فراواني آلل نمودار ستوني - 9- 4شكل 
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  هاي مورد انتظار  محاسبه تعداد انواع ژنوتيپ
هاي مورد انتظار را برحسب  توان تعداد ژنوتيپ ، ميpegasدر پكيج  expand.genotypeبا استفاده از تابع 

   :هاي مشاهده شده در هر لوكوس، به دست آورد تعداد آلل

> library(pegas) 

> expand.genotype(2) 

[1] "1/1" "1/2" "2/2" 

براي موجود  2و  1 دو آللِ، 2سازد و با ذكر عدد  ها را مشخص مي عدد داخل پرانتز تعداد آلل ،دستور فوقدر 
  :براي سه يا چهار آلل خواهيم داشت به همين ترتيب. شود گرفته ميدر نظر  )فرض پيش( ديپلوئيد

> expand.genotype(3) 

[1] "1/1" "1/2" "1/3" "2/2" "2/3" "3/3" 

> expand.genotype(4) 

 [1] "1/1" "1/2" "1/3" "1/4" "2/2" "2/3" "2/4" "3/3" "3/4" "4/4" 

 

  :ها بجاي اعداد، كاراكترهاي حرفي در نظر گرفت توان براي آلل مي

> expand.genotype(3, c("A","B","C")) 

[1] "A/A" "A/B" "A/C" "B/B" "B/C" "C/C" 

براي درج  LETTERSيا  letters ي تعريف شده پيشتوان از وكتورهاي از  براي سهولت انجام كار، مي
هاي زير  ، به مثالاند در اين وكتورها، حروف براساس ترتيب الفبا ذخيره شده. كاراكترهاي حرفي استفاد كرد

  :توجه نماييد

> letters[1:5]  

[1] "a" "b" "c" "d" "e" 

> LETTERS[1:5] 

[1] "A" "B" "C" "D" "E" 

> length(LETTERS) 

[1] 26 
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> LETTERS[13:21] 

[1] "M" "N" "O" "P" "Q" "R" "S" "T" "U" 

بصورت زير در تابع  Cو  A ،Bها با حروف  را براي نشان دادن آلل LETTERSوكتور توان  به عنوان مثال مي
expand.genotype به كار برد:  

> expand.genotype(3, LETTERS[1:3]) 

[1] "A/A" "A/B" "A/C" "B/B" "B/C" "C/C" 

ها را در سطوح پلوئيدي متفاوت  توان انواع و تعداد ژنوتيپ همچنين مي expand.genotypeبا استفاده از تابع 
  :بدست آورد

> expand.genotype(3, ploidy = 4) 

 [1] "1/1/1/1" "1/1/1/2" "1/1/1/3" "1/1/2/2" "1/1/2/3" "1/1/3/3" "1/2/2/2" 

 [8] "1/2/2/3" "1/2/3/3" "1/3/3/3" "2/2/2/2" "2/2/2/3" "2/2/3/3" "2/3/3/3" 

[15] "3/3/3/3" 

> length(expand.genotype(4, ploidy = 3)) 

[1] 20 

نيز برقراري تعادل هاردي واينبرگ  مربوط به 2 براي كنترل درجه آزادي آزمون expand.genotypeتابع 
ها و  آللانواع در اينجا براي تمرين ابتدا تعداد . مفيد است كه در بخش مربوطه توضيح داده خواهد شد

آوريم، سپس  ميبدست   nancycatsاز مجموعه داده  fca90هاي مشاهده شده را براي لوكوس  ژنوتيپ
  : كنيم هاي مورد انتظار را محاسبه مي ها در اين لوكوس، تعداد ژنوتيپ براساس تعداد آلل

> library(adegenet) 

> library(pegas) 

> data(nancycats) 

> l.cats<-genind2loci(nancycats) 

> n.all.fca90<-length(getAlleles(l.cats)$fca90) 

> n.all.fca90 

[1] 12 

> n.gen.fca90<-length(getGenotypes(l.cats)$fca90) 

> n.gen.fca90 
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[1] 39 

> length(expand.genotype(n.all.fca90, ploidy = 2)) 

[1] 78 

نوع ژنوتيپ  78د ا، تعد fca90در لوكوس ) آلل 12(ها  دهد كه براساس تعداد انواع آلل نتايج فوق نشان مي
  .مجموعه داده، مشاهده شده استاين  نوع ژنوتيپ در 39اما فقط  مورد انتظار است،

  

  مورد انتظار هاي ژنوتيپي محاسبه فراواني
ژنوتيپي مورد انتظار را براساس حاصلضرب فراواني آللي در هر لوكوس و   ، فراوانيpopprاز پكيج  pgenتابع 

هاي  به عنوان مثال فراواني. نمايد براي هر فرد، با فرض برقرار بودن تعادل هاردي واينبرگ محاسبه مي
  :باشد شرح زير قابل محاسبه ميبه  nancycats  مجموعه داده درژنوتيپي مورد انتظار 

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> data(nancycats) 

> head(pgen(nancycats, log = FALSE)) 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

N215 NA 0.27 0.1225 0.15 0.1225 0.5 0.16 0.3 0.64 

N216 NA 0.2025 0.175 0.225 0.1225 0.5 0.04 0.3 0.64 

N217 0.28125 0.27 0.0625 0.09 0.175 0.25 0.1225 0.3 0.01 

N218 0.14063 0.01 0.175 0.27 0.0625 0.5 0.16 0.1 0.64 

N219 0.14063 0.045 0.125 0.2025 0.0625 0.5 0.12 0.3 0.64 

N220 0.28125 0.27 0.05 0.225 0.175 0.25 0.015 0.28 0.64 
 

  محاسبه ميزان اشتراك آللي
 يءها كه در قالب ش اي از ژنوتيپ هاي مشترك در مجموعه نسبت آلل، adgenetاز پكيج  propSharedتابع 

genind  كند باشند را محاسبه ميذخيره شده .  

كنيم و نسبت  را براي پنج فرد اول جدا مي microbov  هاي اول و دوم از مجموعه داده براي مثال لوكوس
  : آوريم هاي مشترك در آنها را به دست مي آلل

> library(adegenet) 
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> data(microbov) 

> obj <- microbov[1:5, loc = locNames(microbov)[1:2]] 

> propShared(obj) 

AFBIBOR9503 AFBIBOR9504 AFBIBOR9505 AFBIBOR9506 AFBIBOR9507 

AFBIBOR9503 1 0.5 0.5 0.75 0.5

AFBIBOR9504 0.5 1 0.75 0.75 0.75 

AFBIBOR9505 0.5 0.75 1 0.75 1

AFBIBOR9506 0.75 0.75 0.75 1 0.75 

AFBIBOR9507 0.5 0.75 1 0.75 1 
 

 مشاهده و با نتايجهاي مورد نظر،  ها را در لوكوس توان با استفاده از دستور زير، آلل مينتايج، براي درك بهتر 
  :  تطبيق داد فوق

> genind2df(obj,sep="/") 

pop INRA63 INRA5 

AFBIBOR9503 Borgou 183/183 137/141 

AFBIBOR9504 Borgou 181/183 141/141 

AFBIBOR9505 Borgou 177/183 141/141 

AFBIBOR9506 Borgou 183/183 141/141 

AFBIBOR9507 Borgou 177/183 141/141 

  

، مجموعاً چهار AFBIBOR9504و  AFBIBOR9503همانطور كه در جدول فوق مشخص است، در دو فرد 
 شود كه از لحاط دو آلل مشاهده مي INRA5و  INRA63براي دو لوكوس ) 183و  181، 141، 137(نوع آلل 

توجه داشته باشيد كه  .باشد مي) 5/0يا (درصد  50باشند، لذا ميزان اشتراك آللي  مشترك مي )183و  141(
تي از فاصله و عكس آن به عنوان كمي(تواند به عنوان معياري از شباهت ژنتيكي افراد  ميزان اشتراك آللي مي

  .درنظر گرفته شود) بين آنها

  

  هاي اختصاصي آلل شناسايي
. نمايد مي ناساييشاند را  هايي كه فقط در يك جمعيت ظاهر شده ، آللpopprاز پكيج  private_allelesتابع 

توان با دستور زير  را مي nancycats  هاي مجموعه داده ي براي جمعيتهاي اختصاص به عنوان مثال آلل
  :شناسايي نمود

> library(adegenet) 
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> library(poppr) 

> data(nancycats) 

> private_alleles(nancycats)[,1:6] 

fca8.117 fca8.119 fca8.127 fca43.157 fca77.132 fca78.138 

P01 0 0 0 0 0 0

P02 0 0 0 0 0 0 

P03 0 0 0 0 0 0

     ………… 

P14 1 1 1 0 0 0 

P15 0 0 0 0 0 0 

P16 0 0 0 0 0 0 

P17 0 0 0 0 0 0 

  

سه نوع آلل ) fca8(لوكوس در  14دهد كه به عنوان مثال در جمعيت شماره  نتايج فوق نشان مي
)fca8.117 ،fca8.119  وfca8.127 (به همين ترتيب . ها مشاهده نشده است وجود دارد كه در ساير جمعيت

هاي  به عنوان مثال آلل. ها را شناسايي نمود هاي اختصاصي براي هر نوع دسته بندي در داده توان آلل مي
كه قبلاً شرح  strataبا استفاده از تابع (بندي  ، پس از انتساب دستهmicrobov  اختصاصي براي مجموعه داده

  :باشند ، برحسب كشور، نژاد و گونه به شرح زير قابل شناسايي مي)داده شد

  

> data(microbov) 

> strata(microbov) <- data.frame(other(microbov)) 

> private_alleles(microbov, alleles ~ coun)[,1:7] 

INRA63.167 INRA63.173 INRA63.181 INRA5.137 INRA5.149 ETH225.153 ETH225.155 

AF 1 0 47 29 1 3 4 

FR 0 7 0 0 0 0 0 
> private_alleles(microbov, alleles ~ breed)[,1:6] 

INRA63.167 INRA5.149 HEL5.169 ETH152.181 ETH152.187 ETH152.205 

Borgou 0 0 0 0 0 0 

Zebu 0 1 0 0 0 0 

Lagunaire 1 0 0 0 0 0 

Limousin 0 0 0 0 1 0 

……….. 

Montbeliard 0 0 0 0 0 0 

Salers 0 0 0 1 0 0 
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> private_alleles(microbov, alleles ~ spe)[,1:7] 

INRA63.167 INRA63.173 INRA5.147 INRA5.149 ETH225.137 ETH225.151 ETH225.153 

BI 0 0 0 1 0 0 3 

BT 1 7 3 0 4 13 0 
 

هاي  آللوضعيت كلي صورت نمودار، امكان مقايسه چشمي دستجات و ه هاي اختصاصي ب نمايش تعداد آلل
در براي پنج لوكوس اول هاي اختصاصي  نمودار آلل به عنوان مثال .كند را فراهم ميها  گروه ي متمايز كننده

 باشد به ترتيب براي كشور و گونه با استفاده از دستورات زير قابل ترسيم مي microbovمجموعه داده 
  ):11- 4و  10-4 هاي شكل(

  .را بايد از قبل نصب نموده باشيد ggplot2پكيج  :توجه

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> library(ggplot2) 

> data(microbov) 

> strata(microbov) <- data.frame(other(microbov)) 

> loc.mic<- microbov[loc= locNames(microbov)[1:5]] 

> mic.pri.count <- private_alleles(loc.mic, alleles ~ coun, report = "data.frame") 

> head(mic.pri.count) 

population allele count 

1 AF INRA63.167 1 

2 FR INRA63.167 0 

3 AF INRA63.173 0 

4 FR INRA63.173 7 

5 AF INRA63.181 47 

6 FR INRA63.181 0 

 

> ggplot(mic.pri.count) + geom_tile(aes(x = population, y = allele, fill = count)) 
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   microbovكشور از مجموعه داده  ها براساس بندي جمعيت در دستههاي اختصاصي  فراواني آللمقايسه –10- 4شكل 

 

> mic.pri.spe <- private_alleles(loc.mic, alleles ~ spe, report = "data.frame") 

> head(mic.pri.spe) 

population allele count 

1 BI INRA63.167 0 

2 BT INRA63.167 1 

3 BI INRA63.173 0 

4 BT INRA63.173 7 

5 BI INRA5.147 0 

6 BT INRA5.147 3 
 

> ggplot(mic.pri.spe) + geom_tile(aes(x = population, y = allele, fill = count)) 

 

  microbovاز مجموعه داده   گونه ها براساس بندي جمعيت در دستههاي اختصاصي  فراواني آللمقايسه –11- 4شكل 
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  و آزمون تفاوتهتروزيگوسيتي مورد انتظار 
 ,Nybom( برآورد تنوع درون جمعيتي استهاي  ترين روش محاسبه هتروزيگوسيتي مورد انتظار يكي از رايج

هاي موجود در اشياء  ، هتروزيگوسيتي مورد انتظار را براي جمعيتadgenetدر پكيج  Hsتابع .  )2004
genind  ياgenpopاين تابع فقط براي نشانگرهاي همبارز . كند ، محاسبه مي)@type="codom" ( قابل
  . باشد مي كاربرد

. گيرد گيري تنوع ژنتيكي درون جمعيت، مورد استفاده قرار مي معمولاً به عنوان معيار اندازه Hsپارامتر 
ام در جمعيت مورد نظر باشد، هتروزيگوسيتي مورد iفراواني آلل  fi، و Kهاي لوكوس  تعداد آلل m(k)چنانچه 
  :برابر خواهد بود با) Hs(انتظار 

1
1  

 

به شرح زير قابل  nancycatsهاي مجموعه داده  به عنوان مثال هتروزيگوسيتي مورد انتظار براي جمعيت
  :باشد مشاهده مي

  

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> Hs(nancycats) 

P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 

0.615729 0.685262 0.689043 0.733459 0.619012 0.711203 0.641006 0.714444 

P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 

0.655693 0.666667 0.761478 0.642592 0.661407 0.763826 0.690083 0.671296 

P17 

0.625628 

  

از پكيج ( Hs.testتوان از تابع  مي ،دار بين هتروزيگوسيتي مورد انتظار دو جمعيت براي آزمون تفاوت معني
adegenet (هاي  اين آزمون به روش مونت كارلو و از طريق انتساب تصادفي افراد به جمعيت. استفاده كرد

  : شود مورد آزمون و بدست آوردن توزيع مرجع براي آماره آزمون، انجام مي
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Hs.test(x, y, n.sim = 999, alter = c("two-sided", "greater", "less")) 

x  وy ،شيء يها جمعيت genind  مورد آزمون  ،در آنهاهتروزيگوسيتي مورد انتظار هستند كه تفاوت
توان  مي alterبا استفاده از آرگومان . براي ايجاد توزيع مرجع است 14ها جايگشت ، تعدادn.sim. باشد مي

 lessبراي بزرگتر و  greater(صورت يكطرفه  يا به) two-sided(صورت دوطرفه  مشخص كرد كه آزمون به
  .انجام شود) اي كوچكتربر

و  Borgou هاي دار هتروزيگوسيتي مورد انتظار، بين جمعيت به عنوان مثال، براي بررسي تفاوت معني
Lagunaireاز مجموعه داده ،  microbovشود ، به شرح زير عمل مي:  

> data(microbov) 

> Hs(microbov) 

Borgou Zebu Lagunaire NDama Somba 

0.722688 0.7058975 0.5389179 0.6043297 0.6123879 

Aubrac Bazadais BlondeAquitaine BretPieNoire Charolais 

0.6551573 0.5860082 0.6782948 0.6823884 0.6796183 

Gascon Limousin MaineAnjou Montbeliard Salers 

0.6897316 0.6677523 0.6096112 0.6663166 0.6054594 
 

> test <- Hs.test(microbov[pop="Borgou"], microbov[pop="Lagunaire"], n.sim=499) 

> test 

Monte-Carlo test 

Call: Hs.test(x = microbov[pop = "Borgou"], y = microbov[pop = "Lagunaire"],     n.sim = 499) 

Observation: 0.1837701  

Based on 499 replicates 

Simulated p-value: 0.002  

Alternative hypothesis: two-sided  

   Std.Obs.y          Expectation         Variance  

8.8274431051   0.0045957559     0.0004119855 

دار  برخوردار است  كه حاكي از معني )P<0.01(از مقدار كوچكي  p-valueشود  همانطور كه مشاهده مي
اين تفاوت . باشد مي Lagunaireو  Borgou هاي مورد انتظار، بين جمعيتبودن تفاوت هتروزيگوسيتي 

  :)12- 4شكل ( توان با ترسيم نمودار توزيع فراواني، نيز نشان داد دار را مي معني

 

                                                            
14 Permutations 
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> plot(test) 

  
در  Lagunaireو  Borgouهاي  نمودار توزيع مرجع براي آزمون تفاوت هتروزيگوسيتي مورد انتظار، بين جمعيت –12- 4شكل 

  به روش مونت كارلو  microbovمجموعه داده 

  مقايسه هتروزيگوتي مشاهده شده و مورد انتظار
اينكه  و مورد انتظار اطلاعات مفيدي را حاصل نمايد از جملهمشاهده شده مقايسه مقادير هتروزيگوسيتي 

براي به دست آوردن مقادير هتروزيگوتي مشاهده شده و . باشد 15زادآوري اي از وجود درون تواند نشانه مي
از آنجا كه . استفاده نمود adgenetدر پكيج  summaryتوان از تابع  ميها،  به تفكيك لوكوسمورد انتظار 

مشخص نماييم كه  Rباشد، به منظور اينكه براي  مي) summary(نيز داراي تابعي با نام مشابه  pegasپكيج 
دو سطر آخر به عنوان مثال  .نماييم استفاده مي:: را اجرا نمايد، از علامت  adgenetاز پكيج  summaryتابع 

به ترتيب هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد  ،nancycatsبراي مجموعه داده  summaryخروجي تابع 
  :دهد نشان ميها  به تفكيك لوكوسانتظار را 

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

> adegenet::summary(nancycats) 

// Number of individuals: 237 

// Group sizes: 10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 

// Number of alleles per locus: 16 11 10 9 12 8 12 12 18 

                                                            
15  Inbreeding 
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// Number of alleles per group: 36 53 50 67 48 56 42 54 43 46 70 52 44 61 42 40 35 

// Percentage of missing data: 2.34 % 

// Observed heterozygosity: 0.67 0.67 0.68 0.71 0.63 0.57 0.65 0.62 0.45 

// Expected heterozygosity: 0.87 0.79 0.8 0.76 0.87 0.69 0.82 0.76 0.61 

و مورد انتظار به ازاي  خروجي دستور فوق از نوع ليست است و مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده
  . باشد قابل استخراج مي $هاي مختلف با استفاده از علامت  لوكوس

  :هاي مختلف مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده در لوكوس

> obs.cats<-adegenet::summary(nancycats)$Hobs 

> obs.cats 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

0.668 0.667 0.679 0.708 0.633 0.565 0.65 0.618 0.451 
 

  :هاي مختلف مورد انتظار در لوكوسمقادير هتروزيگوسيتي      

> exp.cats<-adegenet::summary(nancycats)$Hexp 

> exp.cats 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

0.866 0.793 0.795 0.76 0.87 0.688 0.816 0.76 0.606 

  

شود كه در تمام  مشاهده مي ،با مقايسه مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار بصورت چشمي
اي از رخداد  توان نشانه اين نتايج مي. باشند مقادير مشاهده شده كوچكتر از مقادير مورد انتظار مي ،ها لوكوس

نكه آبراي  .شود آميزش تصادفي منحرف ميحالت جمعيت از  آن، زادآوري باشد كه در نتيجه پديده درون
 بصورت نمودار نمايش داد ،توان اين مقادير را در برابر يكديگر مي ،تري از اين مقايسه بدست آيد تصوير واضح

  :)13-4شكل (

> plot(exp.cats, obs.cats, pch=20, cex=3, xlim=c(.4,1), ylim=c(.4,1), xlab="Expected 
heterozygosity", ylab="Observed heterozygosity") 

> abline(0,1,lty=2, col="red") 

نشان دهنده دايره  20اشاره دارد كه مقدار درج شده در نمودار ، به كاراكتر pchدر دستورات فوق آرگومان 
در اجرا و تفاوت  مجدداًمذكور، براي آرگومان ... و  21 ،18 ،17توان دستور را با مقادير  مي. باشد ر ميتوپ
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براي توضيح بيشتر در مورد اعداد اختصاصي . نيز به نوع خط اشاره دارد ltyآرگومان  .نتايج را مشاهده نمود
 و انواع متغيرها در آشنايي با محيط(دوم اين كتاب فصل بخش رسم نمودار از مربوط به خطوط و علايم به 

R( آرگومان  .مراجعه نماييدcex  سه مرتبه اندازه  ي دهنده ، نشان3به اندازه كاراكترها اشاره دارد و عدد
به محدوده نمايش داده شده در محور مختصات  ylimو  xlimهاي  آرگومان. فرض است بزرگتر از مقدار پيش

نش محدود كردن فضاي نمودار به حوالي مختصات نقاط پراك رايها ب افقي و عمودي اشاره دارد، اين آرگومان
  .باشند و اجتناب از فضاي خالي بيهوده در نمودار، مفيد مي

اعداد صفر و يك در اين تابع به . گيرد براي درج خط مرجع در نمودار مورد استفاده قرار مي ablineتابع 
  . ترتيب به عبور خط از مبدا مختصات و شيب آن اشاره دارد

  
ها برحسب مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار درمجموعه داده  نمودار پراكنش لوكوس –13- 4شكل 

nancycats   
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صورت چشمي، كوچكتر بودن مقادير ه اگرچه مقايسه مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار ب
گيري كافي نيست  براي نتيجه اهري،ظ دهد، اما اين مشاهده مشاهده شده از مقادير مورد انتظار را نشان مي

تفاوت آماري توانيم  بنابراين دو گروه از اعداد داريم كه مي. و تفاوت مذكور بايد مورد آزمون آماري قرار گيرد
نخست بايد از يكنواختي واريانس دو گروه  ،اما براي انجام اين آزمون. بررسي نماييم tبا آزمون آنها را 

  :دهيم مي مبدين منظور آزمون بارتلت را انجا. مطمئن شويم

> bartlett.test(list(exp.cats, obs.cats)) 

        Bartlett test of homogeneity of variances 

 

data:  list(exp.cats, obs.cats) 

Bartlett's K-squared = 0.046962, df = 1, p-value = 0.8284 

  

توان آزمون  اكنون مي. آزمون بسيار بزرگ است كه حاكي از يكنواختي واريانس دو گروه است p-valueمقدار 
t را انجام داد:  

> t.test(exp.cats, obs.cats, pair=T,var.equal=TRUE,alter="greater") 

        Paired t-test 

data:  exp.cats and obs.cats 

t = 8.3294, df = 8, p-value = 1.631e-05 

alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0 

95 percent confidence interval: 

 0.1134779       Inf 

sample estimates: 

mean of the differences  

              0.1460936 

توجه داشته باشيد از آنجا كه مقادير . ايسات جفتي اشاره دارد، به مقpair=Tدر تابع فوق آرگومان 
يعني براي (باشند  هاي مشتركي مي هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار مربوط به مجموعه لوكوس

) شود مورد انتظار محاسبه ميهم مقدار هتروزيگوسيتي هر لوكوس، مقدار هتروزيگوسيتي مشاهده شده و 
به يكنواختي واريانس دو گروه اشاره دارد  var.equal=TRUEآرگومان . باشد ز نوع جفتي ميبنابراين آزمون ا
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يكطرفه بودن  "alter="greaterآرگومان . گرديد و وجود يكنواختي تأييدشد  آزمون ،كه در مرحله قبل
  . نمايد بزرگتر بودن مقادير هتروزيگوسيتي مورد انتظار از مشاهده شده را تعيين مي ساسآزمون، برا

دهد كه بين مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار، تفاوت  نشان مي p-value كوچكمقدار 
. باشد لوكوس مي  9، مربوط به مقايسه df = 8توجه داشته باشيد كه درجه آزادي . داردداري وجود  معني

  :نمود توان دستور زير را وارد اجرا براي احراز اطمينان از اين تعداد، مي

> nLoc(nancycats) 

[1] 9  

تفاوت مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار را در بزرگترين جمعيت از  ،به عنوان تمرين
هاي تشكيل دهنده اين  اندازه جميعتلازم است بدين منظور ابتدا  .داييبررسي نم nancycats  داده مجموعه

  :را بررسي نماييم  مجموعه داده

> table(pop(nancycats)) 

P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 

10 22 12 23 15 11 14 10 9 11 20 14 13 17 11 12 13 

  

توان با استفاده  اكنون مي. تشكيل شده است) فرد 23(شود كه جمعيت چهارم از بيشترين افراد  مشاهده مي
، جمعيت $و سپس با استفاده از علامت  از يكديگر جدا كرد ،ها را در قالب ليست جمعيت، seppopاز تابع 

  :چهارم را فراخواند

> p.cats<-seppop(nancycats) 

> class(p.cats) 

[1] "list" 

> names(p.cats) 

[1] "P01" "P02" "P03" "P04" "P05" "P06" "P07" "P08" "P09" "P10" "P11" "P12" 

[13] "P13" "P14" "P15" "P16" "P17" 

> p4.cats<-p.cats$P04 

> p4.cats 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 23 individuals; 9 loci; 108 alleles; size: 24.8 Kb 

 // Basic content 
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   @tab:  23 x 108 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 8-18) 

   @loc.fac: locus factor for the 108 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, treatOther = ..1, quiet = ..2, drop = drop) 

 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 23-23) 

   @other: a list containing: xy  

 

> nInd(p4.cats) 

[1] 23 

شرح داده شد نيز  كه قبلاً nancycats[pop=4]  با دستور ،چهارم جمعيت توجه داشته باشيد عمل تمايزِ
  .استفاده شد seppopتابع  بيشتر ازقابل انجام است، ولي در اين تمرين به منظور آشنايي 

> s.p4.cats<-summary(p4.cats) 

ها در  به تفكيك لوكوسهتروزيگوسيتي اكنون نمودار مقادير مشاهده شده در برابر مقادير مورد انتظار 
   ):14-4شكل (با دستورات زير قابل ترسيم خواهد بود  nancycatsجمعيت چهارم از مجموعه داده 

> plot(s.p4.cats$Hexp,s.p4.cats$Hobs, xlim=c(0.5,1), ylim=c(0.3,1), pch=20, cex=2, 
xlab="Expected heterozygosity", ylab="Observed heterozygosity", main="Population 4") 

> abline(0,1,col="green") 
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ها برحسب مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار در جمعيت چهارم از  نمودار پراكنش لوكوس –14- 4كل ش

  nancycatsمجموعه داده 

هاي  دار بين مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد انتظار براي لوكوس همچنين آزمون تفاوت معني
  :به شرح زير قابل انجام است nancycatsجمعيت چهارم از مجموعه داده 

> bartlett.test(list(s.p4.cats$Hexp,s.p4.cats$Hobs)) 

        Bartlett test of homogeneity of variances 

data:  list(s.p4.cats$Hexp, s.p4.cats$Hobs) 

Bartlett's K-squared = 0.056569, df = 1, p-value = 0.812 

 

> t.test(s.p4.cats$Hexp,s.p4.cats$Hobs,pair=T,var.equal=TRUE,alter="greater") 

        Paired t-test 

data:  s.p4.cats$Hexp and s.p4.cats$Hobs 

t = 3.1738, df = 8, p-value = 0.00656 

alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0 

95 percent confidence interval: 

 0.04366203        Inf 
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sample estimates: 

mean of the differences  

                0.10544 

بين مقادير هتروزيگوسيتي مشاهده شده و مورد در جمعيت چهارم دهد كه  نشان مي p-valueمقدار كوچك 
و به معني كوچكتر بودن مقادير هتروزيگوسيتي  ،)P<0.01(داري وجود دارد  انتظار، تفاوت بسيار معني

   .باشد زادآوري در اين جمعيت مي مشاهده شده از مورد انتظار و شاهدي از رخداد درون

  

  )PIC(مورفيسم  پلي محتواي اطلاعات
) PIC(مورفيسم  هتروزيگوسيتي و محتواي اطلاعات پلي يِمورفيسم توسط دو معيار كم بطور كلي ميزان پلي

براي نشانگرهاي همبارز معرفي ) Botstein et al., 1980(ستين تتوسط بو PIC. باشد ميگيري  قابل اندازه
فرمول محاسباتي . )et al., Shete 2000( شد و اما بعدها براي نشانگرهاي غالب نيز مورد استفاده قرار گرفت

PIC كه  ها ميكروستلايتدرنشانگرهايي مانند . مشابه با هتروزيگوسيتي مورد انتظار به ازاي هر لوكوس است
يك لوكوس را هدف  )عمدتاً(نسبت يك به يك بين نشانگر و لوكوس واقع است و به عبارت ديگر هر نشانگر 

در پكيج  summaryز تابع ا توان همان برآورد هتروزيگوسيتي مورد انتظار بدست آمده مي ،دهد قرار مي
adgenet  را به عنوانPIC، با اينحال محاسبه . مد نظر قرار داردPIC در اينجا دو . پذير است به راحتي امكان

   :نماييم مقايسه مي nancycats  روش فوق را براي مجموعه داده

 

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

> locNames(nancycats) 

[1] "fca8"  "fca23" "fca43" "fca45" "fca77" "fca78" "fca90" "fca96" "fca37" 

> summary(nancycats)$Hexp 

fca8 fca23 fca43 fca45 fca77 fca78 fca90 fca96 fca37 

0.865722 0.792875 0.795332 0.760310 0.870258 0.688467 0.815788 0.760349 0.606269 

. دهد نشانگر ميكروستلايت را نشان مي 9لوكوس متناظر با  9هتروزيگوسيتي مورد انتظار براي  ،نتايج فوق
  :محاسبه نمود fca37و  fca8را به عنوان مثال براي  PICتوان  اكنون مي
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> l.cats<-genind2loci(nancycats) 

> fca8.no.alle<-summary(l.cats)$fca8$allele 

> fca8.no.alle 

117 119 121 123 127 129 131 133 135 137 139 141 143 145 147 149 

1 1 6 29 1 20 22 33 105 83 27 41 44 11 3 7 
 

> fca8.freq.alle<-fca8.no.alle/sum(fca8.no.alle) 

> PIC.fca8<-1-sum(fca8.freq.alle^2) 

> PIC.fca8 

[1] 0.8657224 

> fca37.no.alle<-summary(l.cats)$fca37$allele 

> fca37.freq.alle<-fca37.no.alle/sum(fca37.no.alle) 

> PIC.fca37<-1-sum(fca37.freq.alle^2) 

> PIC.fca37 

[1] 0.6062686 

هاي مربوطه، در  شود كه مقادير بدست آمده با مقادير هتروزيگوسيتي مورد انتظار براي لوكوس مشاهده مي
  .باشد تطابق مي

  

  واينبرگآزمون برقراري تعادل هاردي 
شود و  ها انجام مي هاي هاردي واينبرگ به منظور بررسي آميزش تصادفي در جمعيت آزمون انحراف از نسبت

 Robertson(گيرد  زادآوري مورد استفاده قرار مي هاي مورد انتظار براي برآورد ضريب درون انحراف از نسبت

and Hill, 1984.(  اين آزمون با استفاده از تابعhw.test پكيج  درpegas باشد انجام مي و به دو صورت قابل. 
محاسبه شده از  هاي ژنوتيپي مورد انتظارِ كه مبتني بر فراواني مرسوم است 2همان آزمون  ،شيوه اول

. ها است هاي رويه مونت كارلو براي آلل روش دوم آزموني دقيق، براساس جايگشت. باشد هاي آللي مي فراواني
، عبارت از تعداد تكرارها در Bآرگومان . كند كه كدام روش اجرا شود تعيين مي hw.testدر تابع  Bآرگومان 

توجه . شود انجام مي 2، آزمون كلاسيك )B=0(، برابر صفر قرار داده شود Bاگر . رويه مونت كارلو است
  .  انجام است ، فقط براي ديپلوئيدها قابلhw.testداشته باشيد كه روش مونت كارلو با استفاده از تابع 
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> library(adegenet) 

> library(pegas) 

> data(nancycats) 

> cats.hwt<- hw.test(nancycats, B=0) 

> cats.hwt 

chi^2 df Pr(chi^2>) 

fca8 395.8001 120 0.00 e+00 

fca23 239.3422 55 0.00 e+00 

fca43 434.334 45 0.00 e+00 

fca45 66.11849 36 1.62 e-03 

fca77 270.5207 66 0.00 e+00 

fca78 402.8 28 0.00 e+00 

fca90 217.1984 66 0.00 e+00 

fca96 193.3676 66 1.97e-14 

fca37 291.0073 153 1.21e-10 

  

 ،هاي ژنوتيپي مشاهده شده از مورد انتظار ها انحراف نسبت دهد كه در تمام لوكوس نتايج فوق نشان مي
يك از  اين آزمون را براي هر .نيستباشد و به عبارت ديگر تعادل هاردي واينبرگ برقرار  دار مي معني

ي آن، ابتدا جدا كردن جمعيت مورد  توان انجام داد كه لازمه نيز مي nancycats  هاي مجموعه داده جمعيت
مقايسه مجزا و سپس انجام آزمون است كه نحوه انجام اين كار قبلاً در بخشِ  genind يءنظر در يك ش

به توضيح آن  اطاله كلام،از از پرهيز ، شرح داده شد و لذا بدليل هتروزيگوتي مشاهده شده و مورد انتظار
  .پردازيم نمي

متفاوت است و  گون،گوناهاي  درجه آزادي براي لوكوس ،شود در آزمون فوق همانطور كه مشاهده مي: توجه
تعداد  ،متناظر با آن در نتيجه كه، باشد هاي متفاوت به ازاي هر لوكوس مي وجود تعداد آلل ،دليل آن هم

به محاسبه تعداد  نيازكردن درجه آزادي  كنترلبراي . متفاوت خواهد بود براي هر لوكوس، ها ژنوتيپ
اين كار با استفاده از تابع . باشد هاي در هر لوكوس موجود مي تعداد آلل هايِ ممكن براساس ژنوتيپ

expand.genotype  در پكيجpegas  شود در بخش بعدي توضيح داده مينحوه انجام آن قابل انجام است كه.    

ت ابتدا براي اينكار ابتدا بهتر اس. استفاده نمود write.tableتوان از تابع  براي ذخيره خروجي دستورات مي
  .گرد كنيم) مثلاً تا سه رقم بعد از اعشار(اعداد را 

> r.cats<-round(cats.hwt,3) 
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> r.cats 

chi^2 df Pr(chi^2>) 

fca8 395.800 120 0.000 

fca23 239.342 55 0.000 

fca43 434.334 45 0.000 

fca45 66.118 36 0.002 

fca77 270.521 66 0.000 

fca78 402.800 28 0.000 

fca90 217.198 66 0.000 

fca96 193.368 66 0.000 

fca37 291.007 153 0.000 

 

> write.table(r.cats, file = "D:/HW.txt", sep = "\t") 

 "sep = "\t آرگومان. شود ذخيره مي :Dدر درايو ) txt.(با فرمت متني  HWبا اجراي دستور فوق، فايل 
  .از يكديگر جدا شوند tab با ها ستون ،خروجيايل فكند كه در  تعيين مي

 مورد يها پيژنوت انواع تعداد محاسبه كه در بخش( expand.genotypeتوانيم با استفاده از تابع  اكنون مي
هاي مختلف  در بخش قبل را براي لوكوس 2درجه آزادي آزمون  )شرح داده شد در فصل چهارم  انتظار

  : عبارتست از fca8هاي مشاهده شده براي لوكوس  به عنوان مثال تعداد انواع آلل .كنترل نماييم

> n.all.fca8<-length(getAlleles(as.loci(nancycats))$fca8) 

> n.all.fca8 

[1] 16 

بدست  expand.genotypeآلل، با استفاده از تابع  16را با داشتن ) مورد انتظار(ها  انواع ممكن ژنوتيپ
  :آوريم مي

> n.gen.fca8<-length(expand.genotype(n.all.fca8)) 

> n.gen.fca8 

[1] 136 

، nهاي مورد انتظار، و  ، تعداد كل انواع ژنوتيپkباشد كه در آن  مي k-nعبارت از  2درجه آزادي آزمون 
  :هاي مشاهده شده است تعداد انواع آلل
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> df.fca8<-n.gen.fca8-n.all.fca8 

> df.fca8 

[1] 120 

براي  2درجه آزادي آزمون . نماييم ر اينجا به عنوان تمرين درجه آزادي سه لوكوس ديگر را كنترل ميد
     :fca23لوكوس 

> n.all.fca23<-length(getAlleles(as.loci(nancycats))$fca23) 

> n.all.fca23 

[1] 11 

> n.gen.fca23<-length(expand.genotype(n.all.fca23)) 

> n.gen.fca23 

[1] 66 

> df.fca23<-n.gen.fca23-n.all.fca23 

> df.fca23 

[1] 55 

     :fca43براي لوكوس  2درجه آزادي آزمون 

> n.all.fca43<-length(getAlleles(as.loci(nancycats))$fca43) 

> n.all.fca43 

[1] 10 

> n.gen.fca43<-length(expand.genotype(n.all.fca43)) 

> n.gen.fca43 

[1] 55 

> df.fca43<-n.gen.fca43-n.all.fca43 

> df.fca43 

[1] 45 

     :fca45براي لوكوس  2درجه آزادي آزمون 

>  n.all.fca45<-length(getAlleles(as.loci(nancycats))$fca45) 

> n.all.fca45 

[1] 9 

> n.gen.fca45<-length(expand.genotype(n.all.fca45)) 
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> n.gen.fca45 

[1] 45 

> df.fca45<-n.gen.fca45-n.all.fca45 

> df.fca45 

[1] 36 
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  فواصل ژنتيكي -فصل پنجم

  ها محاسبه فواصل ژنتيكي بين جمعيت

  adegenetتوابع فواصل ژنتيكي در پكيج 
  :كند ها را محاسبه مي بين جمعيت، فاصله ژنتيكي adegenetدر پكيج  dist.genpopتابع 

dist.genpop(x, method = 1) 

باشد كه چنانچه ذكر نشود  ، روش محاسبه فواصل ميmethodاست و  genpopاز كلاس  xكه در آن، شيئي 
درحال حاضر محاسبه پنج معيار فاصله به شرح ذيل . گيرد فرض، مدنظر قرار مي روش اول به عنوان پيش

  .باشند پذير است كه برخي از آنها از نوع اقليدسي مي توسط اين تابع امكان

   .)Avise, 1994؛ Nei, 1978؛ Nei, 1972) (غيراقليدسي( Neiفاصله ) 1

 ,Cavalli-Sforza and Edwards؛ Edwards, 1971) (اقليدسي( Edwardsاي يا فاصله  فاصله زاويه) 2

  .)Hartl  and Clark, 1997؛ 1967

  .)Reynolds  et al.,1983) (اقليدسي( Reynoldsضريب جد مشترك يا فاصله ) 3

  .)Avise, 1994؛ Rogers, 1972) (اقليدسي( Rogersفاصله كلاسيك اقليدسي يا فاصله ) 4

  .)Prevosti et al., 1975؛ Prevosti ,1974) (غيراقليدسي( Provestiفاصله ژنتيكي مطلق يا فاصله ) 5
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ابتدا با استفاده از  .ها را محاسبه كنيم ، فواصل بين جمعيتnancycats  م در مجموعه دادهخواهي مي: المث
تبديل  genpop يءاست را به ش genindكه از نوع  nancycats  مجموعه داده genind2genpopتابع 
  :كنيم مي

 
> library(adegenet) 
> data(nancycats) 
> p.cats<-genind2genpop(nancycats) 

  
 به دسترا ها  بين جمعيت،  فواصل )Neiفاصله (به روش شماره يك  dist.genpopسپس با استفاده از تابع 

  :مآوري مي
> d1.p.cats<-dist.genpop(p.cats, met=1) 
> class(d1.p.cats) 

[1] "dist" 
توان  مي براي مشاهده فواصل، .متغير حاصل شده از نوع فاصله است شود كلاسِ همانطور كه مشاهده مي

  :حاصله را به ماتريس تبديل كرد يءش
> as.matrix(d1.p.cats)[1:5,1:5] 

P01 P02 P03 P04 P05 

P01 0.000000 0.477272 0.337322 0.292186 0.232072

P02 0.477272 0.000000 0.560793 0.453920 0.434151 

P03 0.337322 0.560793 0.000000 0.154504 0.234592 

P04 0.292186 0.453920 0.154504 0.000000 0.179356 

P05 0.232072 0.434151 0.234592 0.179356 0.000000 
 

  
 is.euclidتوان با تابع  اين موضوع را مي. از نوع غيراقليدسي است Neiفاصله همانطور كه در فوق اشاره شد، 

  :امتحان كرد
> is.euclid(d1.p.cats) 

[1] FALSE 

  
را به دست ژنتيكي ،  فواصل )Edwardsفاصله ( 2به روش شماره  dist.genpopاكنون با استفاده از تابع 

  :آوريم مي
> d2.p.cats<-dist.genpop(p.cats, met=2) 

  
  :از نوع اقليدسي است Edwards، فاصله همانطور كه در فوق اشاره شد

> is.euclid(d2.p.cats) 
[1] TRUE 

  
توان فواصل غيراقليدسي را به فواصل اقليدسي تبديل  مي cailliezتوجه داشته باشيد كه با استفاده از تابع 

  :توان امتحان نمود مي را) كه غيراقليدسي بودند(اثر اين تابع را بر روي فواصل بدست آمده از روش اول . كرد
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> d1c.p.cats<-cailliez(d1.p.cats) 
> is.euclid(d1c.p.cats) 

[1] TRUE 
 

  hierfstatتوابع فواصل ژنتيكي در پكيج 
ها را محاسبه  توان انواع فاصله ژنتيكي بين جمعيت مي hierfstatدر پكيج   genet.distبا استفاده از تابع 

  :نمود

genet.dist(dat ,diploid=TRUE, method="Dch") 

dat : هاي بعدي آمده  ها در ستون ها در ستون اول و لوكوس جمعيتيك قالب داده است كه در آن، اسامي
   .است

diploid :اين . كند آيا موجود ديپلوئيد است يا خير اين آرگومان يك گزاره منطقي است كه مشخص مي
  .فرض، ديپلوئيد تعيين شده است گزينه بطور پيش

method :هاي  يكي از گزينه. كند اين آرگومان روش محاسبه فاصله ژنتيكي را تعيين ميDch ،Da ،Ds ،Fst ،
Dm ،Dr ،Cp  وX2 ها توسط تاكزاكي و ني  اين روش. توان براي اين آرگومان انتخاب كرد را مي)Takezaki 

and Nei, 1996 (اند شرح داده شده .  

مرجع از  6باشد كه در معادله شماره  مي  Edwards Chordو  Cavalli-Sforza، مربوط به فاصله Dchروش 
اين ) Takezaki and Nei, 1996(تاكزاكي و ني . ذكر شده است )Takezaki and Nei, 1996(تاكزاكي و ني 

فرض براي  ، به عنوان گزينه پيشDchها دانستند، لذا روش  فاصله را بهترين روش تعيين رابطه بين نمونه
  .در نظر گرفته شده است methodآرگومان 

از مرجع تاكزاكي و  7باشد كه در معادله شماره  و همكاران است مي Nei، مربوط به فاصله ژنتيكي Daروش  
  . داردرا  Dchاين روش نيز كارايي مشابه با . ذكر شده است) Takezaki and Nei, 1996(ني 

 ,Takezaki and Nei(از مرجع تاكزاكي و ني  1شماره  ، به فاصله ژنتيكي استاندارد ني در معادلهDsگزينه 

  .  ولي واريانس بزرگتري دارد ،يابد اشاره دارد كه بصورت خطي افزايش مي) 1996

از مرجع تاكزاكي و ني  3و همكاران مندرج در معادله شماره  Reynolds، فاصله ژنتيكي Fstگزينه 
)Takezaki and Nei, 1996 (كند را محاسبه مي.  

 ,Takezaki and Nei(از مرجع تاكزاكي و ني  2، مندرج در معادله شماره Neiحداقل فاصله : Dmينه گز

1996 .(  
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  ).Takezaki and Nei, 1996(از مرجع تاكزاكي و ني  4، مندرج در معادله شماره Rogersفاصله : Drگزينه 

 ,Takezaki and Nei(ي و ني از مرجع تاكزاك 5، مندرج در معادله شماره Prevostiفاصله : Cpگزينه 

1996.(  

 ,Takezaki and Nei(از مرجع تاكزاكي و ني  8، مندرج در معادله شماره Sanghviفاصله : X2گزينه 

1996.(  

هاي جفتي بين Fstتوان مورد استفاده قرار داد كه برآورد  را نيز مي WC84و  Nei87هاي  بعلاوه، گزينه
) Weir and Cockerham, 1984(و وير و كوكرام  ) Nei, 1987(ني ها را به ترتيب براساس روش  جمعيت
  . دكن ميمحاسبه 

  :آوريم مي به دست gtrunchier  ژنتيكي را در مجموعه داده لصوابه عنوان مثال ف

 > library(adegenet) 

 > library(hierfstat) 

> data(gtrunchier) 

> head(gtrunchier,10) 

Locality Patch L21.V L37.J L20.B L29.V L36.B L16.J 

1 1 1 22 11 11 11 55 55 

2 1 1 77 11 55 11 22 55 

3 1 1 22 11 55 22 55 55 

4 1 1 77 11 55 11 22 55 

5 1 1 27 23 55 22 22 57 

6 1 1 22 11 55 22 55 55 

7 1 1 22 11 11 11 55 55 

8 1 1 77 22 55 11 22 77 

9 1 1 22 11 55 22 22 55 

10 1 1 77 22 55 11 22 77 

 

> as.matrix(genet.dist(gtrunchier[,-1]))[1:10,1:7] 

1 2 3 4 5 6 7 

1 0.000000 0.048559 0.495445 0.558306 0.408464 0.745101 0.751720 

2 0.048559 0.000000 0.495297 0.569944 0.295573 0.732990 0.739559 

3 0.495445 0.495297 0.000000 0.139560 0.569353 0.568650 0.564912 

4 0.558306 0.569944 0.139560 0.000000 0.587370 0.499630 0.492508 

5 0.408464 0.295573 0.569353 0.587370 0.000000 0.548792 0.522512 

6 0.745101 0.732990 0.568650 0.499630 0.548792 0.000000 0.020377 

7 0.751720 0.739559 0.564912 0.492508 0.522512 0.020377 0.000000

8 0.745101 0.732990 0.556336 0.482215 0.509852 0.038941 0.014391 

9 0.745101 0.732990 0.559459 0.486632 0.519727 0.010064 0.007412 
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10 0.751720 0.739559 0.562636 0.489290 0.515317 0.046136 0.007196 

 

> as.matrix(genet.dist(gtrunchier[,-1] ,method="Dr"))[1:10,1:7] 

1 2 3 4 5 6 7 

1 0.000000 0.164619 0.386597 0.421353 0.441869 0.564497 0.577557 

2 0.164619 0.000000 0.424547 0.463895 0.297713 0.576583 0.589944 

3 0.386597 0.424547 0.000000 0.233695 0.567549 0.504640 0.514719 

4 0.421353 0.463895 0.233695 0.000000 0.599956 0.434041 0.452096 

5 0.441869 0.297713 0.567549 0.599956 0.000000 0.510684 0.461393 

6 0.564497 0.576583 0.504640 0.434041 0.510684 0.000000 0.055556 

7 0.577557 0.589944 0.514719 0.452096 0.461393 0.055556 0.000000 

8 0.586828 0.599557 0.524439 0.453891 0.455128 0.055556 0.022222 

9 0.578936 0.591461 0.517075 0.446097 0.470280 0.040404 0.015152 

10 0.583459 0.595995 0.520245 0.457958 0.450282 0.066667 0.011111 

  

  افرادمحاسبه فواصل ژنتيكي بين 
خروجي اين . توان فاصله ژنتيكي بين افراد را محاسبه نمود مي popprدر پكيج   diss.distبا استفاده از تابع 

  :باشد تابع بطور ساده تفاوت آللي بين افراد مي

diss.dist(x, percent = FALSE, mat = FALSE) 

ه كند كه آيا فواصل ب تعيين مي percentآرگومان منطقي . است genind، شيئي از كلاس  xكه در آن 
براي محاسبه فواصل برحسب درصد، مقادير تفاوت آللي بر حاصلضرب سطح . صورت درصد ارائه شوند يا خير

كند كه آيا خروجي  تعيين مي matهمچنين آرگومان منطقي . شود پلوئيدي در تعداد لوكوس، تقسيم مي
  .تابع از نوع ماتريس باشد يا خير

با استفاده از تابع  nancycats  ر جمعيت هشتم از  مجموعه دادهفاصله ژنتيكي بين افراد د به عنوان مثال
diss.dist  بصورت زير قابل محاسبه است:  

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

> diss.dist(popsub(nancycats, 8)) 

N43 N92 N94 N95 N96 N98 N99 N100 N93 

N92 14 

N94 15 15 

N95 11 15 13 

N96 14 12 12 12 

N98 12 13 11 11 14 
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N99 14 13 11 17 14 10 

N100 13 16 12 14 15 9 10 

N93 10 15 10 12 12 11 11 13 

N97 10 13 14 11 15 5 13 12 10 

  

مشابه با  ،، فواصل محاسبه شدهpercentبراي آرگومان  TRUEدر صورت انتخاب گزينه  بايد توجه داشت 
  :خواهد بود provesti.distتابع فواصل بدست آمده از 

  

> round(diss.dist(popsub(nancycats, 8), percent =TRUE),4) 

N43 N92 N94 N95 N96 N98 N99 N100 N93 

N92 0.7778 

N94 0.8333 0.8333 

N95 0.6111 0.8333 0.7222 

N96 0.7778 0.6667 0.6667 0.6667 

N98 0.6667 0.7222 0.6111 0.6111 0.7778 

N99 0.7778 0.7222 0.6111 0.9444 0.7778 0.5556 

N100 0.7222 0.8889 0.6667 0.7778 0.8333 0.5 0.5556

N93 0.5556 0.8333 0.5556 0.6667 0.6667 0.6111 0.6111 0.7222 

N97 0.5556 0.7222 0.7778 0.6111 0.8333 0.2778 0.7222 0.6667 0.5556 
 

اي از توابع به شرح زير براي محاسبه فواصل ژنتيكي بين افراد براساس  مجموعه popprهمچنين در پكيج 
، Nei, 1972 ،Nei, 1978 ،Avise, 1994 ،Edwards, 1971(هاي ني، ادوادز، راجرز، رينولدز و پروستي  روش

Cavalli-Sforza and Edwards, 1967 ،Hartl and Clark, 1989 ،Reynolds et al., 1983 ،Rogers, 

1972 ،Prevosti, 1974 ،Prevosti and Alonso, 1975 ،Gower and Legendre, 1986  وLegendre and 

Legendre, 1998 (باشد موجود مي  :  

nei.dist(x) 

edwards.dist(x) 

rogers.dist(x) 

reynolds.dist(x) 

prevosti.dist(x) 

  در جمعيت پنجم از مجموعه داده فواصل ژنتيكي بين افراد را ،به عنوان مثال با استفاده از توابع فوق
nancycats نماييم محاسبه مي.  

> library(adegenet) 

> library(poppr) 
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> data(nancycats) 

> p5.cats <- popsub(nancycats, 5) 

> nei.cats <- nei.dist(p5.cats) 

> class(nei.cats) 

[1] "dist" 

> as.matrix(nei.cats)[1:5,1:5] 

N55 N56 N57 N58 N59 

N55 0.000000 0.646674 1.251628 1.132182 0.505801 

N56 0.646674 0.000000 0.861383 0.441833 0.626382 

N57 1.251628 0.861383 0.000000 0.966744 0.928149 

N58 1.132182 0.441833 0.966744 0.000000 0.834021 

N59 0.505801 0.626382 0.928149 0.834021 0.000000 
 

> edw.cats <- edwards.dist(p5.cats) 

> as.matrix(edw.cats)[1:5,1:5] 

N55 N56 N57 N58 N59 

N55 0.000000 0.697510 0.836188 0.787809 0.646130 

N56 0.697510 0.000000 0.736258 0.593630 0.745356 

N57 0.836188 0.736258 0.000000 0.751723 0.758036 

N58 0.787809 0.593630 0.751723 0.000000 0.751723 

N59 0.646130 0.745356 0.758036 0.751723 0.000000
 

> rog.cats <- rogers.dist(p5.cats) 

> as.matrix(rog.cats)[1:5,1:5] 

N55 N56 N57 N58 N59 

N55 0.000000 0.523012 0.627363 0.622009 0.508126 

N56 0.523012 0.000000 0.563681 0.444444 0.463468 

N57 0.627363 0.563681 0.000000 0.581339 0.636895 

N58 0.622009 0.444444 0.581339 0.000000 0.578567 

N59 0.508126 0.463468 0.636895 0.578567 0.000000 
 

> rey.cats <- reynolds.dist(p5.cats) 

> as.matrix(rey.cats)[1:5,1:5] 

N55 N56 N57 N58 N59 

N55 0.000000 0.722315 0.707107 0.779194 0.741620

N56 0.722315 0.000000 0.733799 0.745356 0.836660 

N57 0.707107 0.733799 0.000000 0.745356 0.784465 

N58 0.779194 0.745356 0.745356 0.000000 0.859727 

N59 0.741620 0.836660 0.784465 0.859727 0.000000 
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 > pre.cats <- prevosti.dist(p5.cats) 

> as.matrix(pre.cats)[1:5,1:5] 

N55 N56 N57 N58 N59 

N55 0.000000 0.555556 0.722222 0.666667 0.555556 

N56 0.555556 0.000000 0.611111 0.444444 0.555556 

N57 0.722222 0.611111 0.000000 0.611111 0.666667 

N58 0.666667 0.444444 0.611111 0.000000 0.611111 

N59 0.555556 0.555556 0.666667 0.611111 0.000000 
 

  ترسيم فواصل ژنتيكي 
ها  كند و درآن زوج موجوديت نموداري براساس فواصل ژنتيكي ايجاد مي adegenetاز پكيج  gengraphتابع 

اي كمتر از يك آستانه تعيين شده باشند، به يكديگر متصل  اگر و فقط اگر داراي فاصله) ها افراد يا جمعيت(
  :شود استفاده مي igraphهاي موجود در پكيج  هاي نمودار و كلاس براي اينكار از الگوريتم. شوند مي

gengraph(x, cutoff=NULL, col.pal=funky) 
 

به عنوان . پذيرد مي) x(را به عنوان ورودي  DNAbinو  dist ،genind ،genpopاين تابع، ماتريس و اشياء 
  :  كنيم ، فواصل ژنتيكي را رسم ميnancycats  ر اولين جمعيت از مجموعه دادهمثال د

> library(adegenet) 
> library(poppr) 
>  data(nancycats) 
> g <- gengraph(popsub(nancycats, 1)) 

  
، تعيين نشده است، cutoffاز آنجا كه در تابع فوق آستانه فاصله ژنتيكي براي رسم نمودار توسط آرگومان 

شود حد آستانه را  و از كاربر خواسته مي )1- 5شكل (نمايش داده شده هاي آللي بين افراد  نموداري از تفاوت
  :  تعيين كند

 
 

  nancycats  ر اولين جمعيت از مجموعه دادهتوزيع فراواني فواصل ژنتيكي بين افراد د –1- 5شكل 
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  :شود ترسيم مي 2- 5شكل نمودار  ،8 )آستانه( به عنوان مثال با تعيين فاصله ژنتيكي با مقدار
Please choose a cutoff distance:  8 
 
Number of clusters found:  4 
Are you satisfied with this solution? (yes:y / no:n): y 

  

  
 8با لحاظ كردن مقدار  nancycats  ر اولين جمعيت از مجموعه دادهنمايش گرافيكي فواصل ژنتيكي بين افراد د –2- 5 شكل
  آستانه فاصله  براي

  

توان به استخراج و ترسيم فواصل  مي adegenetدر پكيج pairDistPlot(x, grp) همچنين با استفاده از تابع 
و  genindتواند، فاصله، ماتريس يا اشياء  ، ميxمختلف پرداخت كه در آن ) يا جمعيت(بين افراد دو گروه 

DNAbin  باشد و grp  دهد باشند را نشان مي ميعضو آن در فاكتوري است كه گروهي كه افراد.  

 2005، 2004، 2003، 2002، 2001(  باشد كه به شش گروه فرد مي 1903شامل  H3N2  مجموعه داده: مثال
  :اند  تقسيم شده) 2006و 

> library(adegenet) 

> data(H3N2) 

> nInd(H3N2) 

[1] 1903 

 

> other(H3N2)$epid 
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 [1] 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2002 2002 2002 2002 2001 

  [15] 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 2001 

  ………………………………………………………………………………………… 

[1681] 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 

[1695] 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2005 2006 

  

فرد را بطور  100هاي مختلف،  در اينجا به عنوان تمرين و براي نمايش بهتر فواصل بين افراد در گروه
  :نماييم را روي آنها اجرا مي pairDistPlotكنيم و تابع  انتخاب مي) فرد 1903از بين كل (تصادفي 

> set.seed(1) 

> dat <- H3N2[sample(1:nInd(H3N2), 100)] 

> temp <- pairDistPlot(dat, other(dat)$epid) 

 

شامل مقدار  dataجزء . از نوع ليست است و از اجزاء مختلفي تشكيل شده است) temp(ايجاد شده  يءش
توان  مي jitterو  boxplot، violin باشد و از اجزاء ي مختلف ميها عددي فواصل جفتي بين افراد در گروه

  :استفاده نمود) 5-5و  4-5، 3-5هاي  به ترتيب شكل(براي رسم نمودارهاي مختلف 

> names(temp) 

[1] "data"    "violin"  "boxplot" "jitter"  

> class(temp) 

[1] "list" 

> names(temp) 

[1] "data"    "violin"  "boxplot" "jitter" 

> head(temp$data) 

    distance     groups 

1  22.00000  2003-2004 

2  30.00000  2003-2005 

3  17.20172  2003-2002 

4  30.00000  2003-2005 
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5  32.00000  2003-2005 

6  32.00000  2003-2005 

> temp$boxplot 

  
   فرد انتخاب شده تصادفي 100 براي H3N2  مجموعه داده هاي جمعيتبين فواصل ژنتيكي پلات  باكسنمايش  –3- 5شكل 

> temp$violin 

 

   فرد انتخاب شده تصادفي 100 ايبر H3N2  مجموعه داده هاي پلات فواصل ژنتيكي بين جمعيت نمايش ويولون –4- 5شكل 
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> temp$jitter 

 

   فرد انتخاب شده تصادفي 100 براي H3N2  مجموعه داده هاي پلات فواصل ژنتيكي بين جمعيت نمايش جيتر –5- 5شكل 

  ها ترسيم نقشه حرارتي و دندروگرام جميعت
ها را محاسبه و  توان فواصل ژنتيكي بين جمعيت هاي پيشين ذكر شد مي وابعي كه در بخشبا استفاده از ت

به عنوان مثال در اينجا فواصل . را ترسيم نمود ها و دندروگرام جميعت  براساس آن نمودارهاي نقشه حرارتي
  :شود محاسبه و ترسيم مي nancycatsها در مجموعه داده  ژنتيكي بين جمعيت

> library(adegenet) 
> data(nancycats) 
> p.cats<-genind2genpop(nancycats) 
> d2.p.cats<-dist.genpop(p.cats, met=2) 
> d2m.p.cats<-as.matrix(d2.p.cats) 
> d2m.p.cats [1:5,1:5] 

P01 P02 P03 P04 P05

P01 0.000000 0.595768 0.527762 0.524534 0.481428 

P02 0.595768 0.000000 0.583150 0.549933 0.563584

P03 0.527762 0.583150 0.000000 0.374627 0.415319 

P04 0.524534 0.549933 0.374627 0.000000 0.427732

P05 0.481428 0.563584 0.415319 0.427732 0.000000 
 

تابع . )6-5شكل ( بصورت نقشه حرارتي نمايش داد  table.paintتوان با استفاده از تابع  فواصل فوق را مي
table.paint از توابع پكيج ،ade4 صورت طيفي از رنگ ه باشد كه براي نمايش مقادير يك آرايه ب مي
  .رود بكار مي خاكستري

> table.paint(d2m.p.cats, col.labels=1:17) 
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  Edwardsبراساس معيار فاصله  nancycatsها در مجموعه داده  نقشه حراراتي فواصل ژنتيكي بين جمعيت –6- 5شكل 
  

ترسيم باكس پلات  ها را با ، فاصله هر جمعيت از ساير جمعيتboxplotبا استفاده از تابع توان  همچنين مي
  :)7- 5شكل ( نشان  داد

 
>  temp <- d2m.p.cats 
>  diag(temp) <- NA 
>  boxplot(temp, col=funky(17), xlab="Population", ylab=" Edwards distance") 
 

  
  Edwardsمعيار فاصله مبتني بر  nancycatsهاي مجموعه داده  نمايش فواصل بين جمعيت –7- 5شكل 
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اين تابع، . كنيم استفاده مي apeدر پكيج  njها از تابع  جمعيتمبتني بر فواصل بين دندورگرام  ترسيمبراي 

به روش اتصال را فيلوژني درخت و پذيرد  را مي dist يءبه عنوان ورودي يك ماتريس فاصله يا يك ش
است كه توسط تابع  phylo يءيك ش njخروجي تابع . نمايد ترسيم مي) Saitou and Nei, 1987(ها  همسايه

plot 8-5شكل ( شود بصورت نمودار نمايش داده مي(  :  
>  library(ape) 
>  cats.tree<- nj(d2m.p.cats) 
>  cats.tree 

Phylogenetic tree with 17 tips and 15 internal nodes. 
Tip labels: 
        P01, P02, P03, P04, P05, P06, ... 
 
Unrooted; includes branch lengths. 

> class(cats.tree) 
[1] "phylo" 

 
>  plot(cats.tree, type="unr", tip.col=funky(17), font=2) 

 
  Edwardsمبتني بر معيار فاصله  nancycatsهاي مجموعه داده  دندروگرام جمعيت –8- 5شكل 
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  افتراق جمعيت هاي آماره -فصل ششم

  ژنتيكي افتراق هاي آماره انواع
روند  هاي بنيادين در ژنتيك جمعيت به شمار مي ها، به عنوان ويژگي تنوع ژني و افتراق ژنتيكي بين جمعيت

شناسي  شناسي، ايمني شناسي تكاملي و حفاظت، انسان و كاربردهاي مهمي در علوم اكولوژي مولكولي، زيست
شود و افتراق ژنتيكي با  تروزيگوسيتي نشان داده ميدر ژنتيك جمعيت، تنوع ژني معمولاً با ه. و غيره دارند

اين براي مقادير نزديك به صفر . شود هاي مرتبط، برآورد مي و ساير كميت FST ، GSTمعيارهايي مانند 
بايد توجه داشت . دهنده افتراق كامل است ها به معني افتراق ناچيز و مقادير نزديك به يك، نشان كميت

. شود، ولي مفهومي فراتر از يك كميت توصيفي دارد يار افتراق ژنتيكي شناخته ميبه عنوان مع FSTاگرچه 
ميزان  FSTدر نتيجه، . باشد ها مرتبط مي بطور مستقيم با واريانس فراواني آللي بين جمعيت FSTآماره 

ن معني كوچك باشد به اي FSTدهد، بطوري كه اگر مقدار  ها را نشان مي شباهت بين افراد در داخل جمعيت
بزرگ باشد  FSTمشابه است و برعكس اگر مقدار  ي گوناگون،ها هاي آللي در داخل جمعيت است كه فراواني

هاي ژني به  اگر گزينش طبيعي در يكي از مكان. باشد ها مي هاي آللي بين جمعيت به معني تفاوت فراواني
هاي ژني خواهد بود كه تفاوت  مكانساير  در آن مكان ژني بيشتر از FSTها عمل كند، مقدار  نفع يكي از آلل

به همين ترتيب در پيمايش . باشد فراواني آللي بين جمعيتي در آنها صرفاً ناشي از رانده شدن ژنتيكي مي
توان مناطقي از ژنوم را شناسايي كرد كه تحت گزينش  ها ميSNPبراي تك تك  FSTژنومي، با محاسبه 

اينست كه حتي وقتي كه ميزان بالايي از افتراق ژنتيكي  FST وارد بر آماره يكي از ايرادات. اند بوده 16زا تفرق
براي اين آماره  25/0در حقيقت مقادير بزرگتر از . ها وجود دارد مقدار آن كوچك است بين جمعيت

 نيز توسط مؤلفين FSTمشابه با  ،آمارهاي ديگري. باشد ها مي دهنده افتراق ژنتيكي بالا در بين جمعيت نشان
است و به عنوان  FSTشبيه  GSTآماره . باشند اند كه هر كدام داراي مزايا و معايبي مي گوناگون معرفي شده

اما اين آماره صرفاً هنگامي . اي مورد استفاده قرار گرفته است ها بطور گسترده معيار افتراق بين جمعيت

                                                            
16  Diversifying selection 
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زمينه  ،در نتيجه. رد نظر نباشدهاي بين جمعيتي مو مناسب است كه نقش رانده شدن ژنتيكي در تفاوت
آماره  GSTهمچنين فقط درصورتي كه تنوع ژني پايين باشد، . محدود است GSTمورد استفاده از آماره 

ها،  به هتروزيگوسيتي درون جمعيت GSTحتي در صورت پايين بودن تنوع هم، وابستگي . مناسبي خواهد بود
ه ميانگين هتروزيگوسيتي متفاوت دارند، آماره مناسبي هايي ك هنگام مقايسه جمعيت GSTشود كه  سبب مي

شود كه مقايسه نشانگرهاي مولكولي با نرخ موتاسيون  اين وابستگي سبب مي. براي افتراق ژنتيكي نباشد
يا ) كلروپلاستي DNAميتوكندريايي در برابر  DNAها يا  نشانگرهاي ميكروستلايت در برابر آلوزايم(متفاوت 

هايي  در اين خصوص نويسندگان ديگري نيز آماره. با اندازه جمعيت مؤثرِ متفاوت، دشوار شود هاي هگون
ها بتوان مطالعات ژنتيكي كه از  اند كه مستقل از ميزان تنوع ژنتيكي باشد، بطوريكه براساس آن معرفي نموده

ت افتراق توان كمي نمونه مي اند را مورد مقايسه قرار داد كه به عنوان نشانگرهاي متفاوتي استفاده نموده
با گسترش . ارائه گرديد) Hedrick, 2005(را نام برد كه توسط هدريك ) G'st(ژنتيكي استاندارد شده 

 ،هاي مشابه آن و آماره GSTباشند، نقاط ضعف  استفاده از نشانگرهاي ميكروستلايت كه داراي تنوع بالايي مي
گونه  قادر نيست هيچ GSTمورفيسم بالا،  هاي ژني با پلي درحقيقت براي مكان. بيشتر آشكار شده است

به منظور حذف ) Jost, 2008(جوست . ها ارائه دهد اي درخصوص افتراق ژنتيكي جمعيت اطلاعات اضافه
ت افتراق ژنتيكي به ميانگين هتروزيگوسيتي داخل جمعيتي وابستگي كمي)Hs( آماره ،D  را معرفي و توصيه

شود، هر چند كه در اين موضوع اختلاف نظر وجود  GSTار افتراق ژنتيكي، جايگزين كرد كه به عنوان معي
هاي  آماره  هاي مختلف، همچنين به منظور افرايش كارايي معيارهاي افتراق ژنتيكيِ جمعيت در حالت. دارد

براي بررسي افتراق ژنتيكي در  FRTو  FSRهاي  توان از آماره اند كه به عنوان مثال مي ديگري توسعه يافته
هاي  آماره. هاي توالي را نام برد ، براي دادهNSTها برحسب نواحي و يا  بندي در جمعيت صورت وجود دسته

RST )هاي ميكروستلايت براي داده ( وST )ها را منظور  فواصل جهشي بين آلل) هاي توالي براي داده
 QSTهمچنين از آماره . باشند قابل مطالعه مي GSTه آماره تري نسبت ب نمايند و لذا در زمينه وسيع مي
 Crow and؛ Wright, 1921b؛ Wright, 1921a(توان در تجزيه صفات با تغييرات پيوسته استفاده نمود  مي

Kimura, 1970 1973؛ Nei, ؛Nei, 1977 ؛Nei and Chesser, 1983 ؛Weir and Cockerham, 1984 ؛
Meirmans, 2006 1999؛ Hedrick, ؛Weir and Cockerham, 1984 ؛Lynch and Crease, 1990.  ؛

Weir, 1996 1996؛ al., et Goudet 2002؛ et al., Culley 2002؛ et al.,Akey  ؛Mohammadi and 

Prasanna, 2003 ؛Ewens, 2004 ؛Hedrick, 2005 ؛Holsinger, 2006 ؛Jost, 2008 2005؛et al.,  Weir ؛
2007 Clark,Hartl and  ؛Jost, 2008 ؛Foll  and Gaggiotti, 2008 2009؛ Holsinger and Weir, ؛
2009 al., et Guo  ؛Jost, 2009 ؛Heller and Siegismund, 2009 2009؛ Ryman and Leimar, ؛
2010 et al., Gerlach ؛Charlesworth and Charlesworth, 2010 2011؛ et al., Dewar ؛Whitlock, 

  ).    Verity and Nichols,  2014و  Meirmans and Hedrick,  2011؛  2011
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  ژنتيكي افتراق هاي آماره برآورد
هاي ژنتيكي پايه در جمعيت،  به منظور برآورد آماره mmodو  poppr، hierfstat هاي مختلفي مانند از پكيج

يكي از توابع مفيد در اين . پردازيم ها مي در اينجا به شرح توابع مربوطه و خروجي آن. توان استفاده كرد مي
  :باشد مي popprدر پكيج  popprزمينه، تابع 

> library(adegenet) 

> library(poppr) 

> poppr(nancycats) 

  Pop N MLG eMLG SE H G lambda E.5 Hexp Ia rbarD 

1 P01 10 10 10 0.00E+00 2.3 10 0.9 1 0.649 0.1656 0.0211 

2 P02 22 22 10 0.00E+00 3.09 22 0.955 1 0.701 0.1818 0.023 

3 P03 12 12 10 0.00E+00 2.48 12 0.917 1 0.719 0.3546 0.0452 
 

………… 

16 P16 12 12 10 0.00E+00 2.48 12 0.917 1 0.7 0.2345 0.0295 

17 P17 13 13 10 7.30E-08 2.56 13 0.923 1 0.605 -0.0906 -0.0138 

18 Total 237 237 10 0.00E+00 5.47 237 0.996 1 0.774 0.1721 0.0218 

  

تجزيه خطاي استاندارد از به ترتيب عبارت  rbarD، و SE، H، G ،E.5 ،Hexp ،Iaهاي  در نتايج فوق، آماره
تنوع ژني ني  ،)Evenness(و تيلور، شاخص يكنواختي  شاخص استودارت وينر،- ترقيق، شاخص تنوع شانون

 Agapow and( باشند مي شاخص ارتباط استاندارد شدهو  شاخص ارتباط ،)هتروزيگوسيتي مورد انتظار(

Burt, 20011980 ؛ et al.,Brown 2003 ؛ et al.,nwald üGr؛ Hudson, 2000and  Haubold ؛et  Heck

al., 1975 ؛Nei, 1978 ؛Hurlbert, 1971 ؛Ludwig and Reynolds, 1988 ؛Simpson, 1949  ؛Good, 

؛ و Smith , et al., 1993؛ Shannon, 1948؛ Pielou, 1975؛ Oksanen et al., 2012؛ Lande, 1996؛ 1953
Stoddart and Taylor, 1988(.   

توان آميزش تصادفي را شبيه سازي كرد به اين ترتيب كه  ، ميpopprدر تابع  sampleبا استفاده از آرگومان 
با انتخاب گزينه . خورند ،  برميsampleآرگومان  درمشخص شده دفعات لوكوس، به تعداد  در هر ها ژنوتيپ
TRUE  آرگومان برايplot ،1- 6شكل ( ها رسم خواهد شد نمودار فراواني به تفكيك جمعيت(:  

> poppr(nancycats, sample = 999, total = FALSE, plot = TRUE) 
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هاي مشاهده شده در مجموعه داده  ها براساس ژنوتيپ سازي آميزش تصادفي به تفكيك جمعيت نتايج شبيه - 1- 6شكل 
nancycats 

  

و خروجي آن، دستور  popprهاي تابع  آرگومان در ي ژنتيكيها براي جزئيات بيشتر در مورد محاسبه آماره
  :مراجعه نماييد ،زير را اجرا و به صفحه مرورگري كه باز خواهد شد

> help(poppr) 

محاسبه  ها، هاي ژنتيكي را به تفكيك لوكوس توان آماره ، ميpopprاز پكيج  locus_tableبا استفاده از تابع 
  :نمود

locus_table(x, index = "simpson", lev = "allele")  

 simpsonفرض،  كند كه بصورت پيش شاخص تنوع را تعيين مي، index، آرگومان locus_tableدر تابع 
) وينر-براي محاسبه شاخص شانون( shannonتوان آن را  است ولي مي) براي محاسبه شاخص سيمپسون(

شاخص سيمپسون كه به عنوان شاخص استودارت و تيلور نيز شناخته  براي محاسبه عكسِ( invsimpsonيا 
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يا ) allele(توان تعيين كرد كه تجزيه تنوع در سطح آلل  ، ميlevبا استفاده از آرگومان . قرار داد) شود مي
  . انجام شود) genotype(ژنوتيپ 

، با nancycats  مجموعه داده ها براي جمعيت نهم از هاي ژنتيكي به تفكيك لوكوس به عنوان مثال آماره
  :شوند بصورت زير محاسبه مي locus_tableاستفاده از تابع 

> locus_table(nancycats[pop = 9]) 

allele = Number of observed alleles 

1-D = Simpson index 

Hexp = Nei's 1978 gene diversity 

------------------------------------------ 

summary 

locus allele 1-D Hexp Evenness 

fca8 4.00 0.66 0.70 0.86 

fca23 6.00 0.72 0.76 0.75 

fca43 3.00 0.54 0.57 0.86

fca45 8.00 0.82 0.87 0.83 

fca77 5.00 0.65 0.69 0.74

fca78 3.00 0.54 0.57 0.86 

fca90 5.00 0.62 0.66 0.69

fca96 5.00 0.73 0.77 0.85 

fca37 4.00 0.62 0.66 0.80 

mean 4.78 0.66 0.69 0.80 

به عنوان . كند مي ارائههاي ژنتيكي پايه  نيز برآوردهاي مفيدي از آماره hierfstatدر پكيج  basic.statsتابع 
به شرح زير  basic.statsبا استفاده از تابع  nancycats  ي ژنتيكي پايه در مجموعه دادهها مثال محاسبه آماره

  :باشد مي

> library(hierfstat) 

> basic.stats(nancycats) 

 

$perloc 

Ho Hs Ht Dst Htp Dstp Fst Fstp Fis Dest 

fca8 0.667 0.779 0.8619 0.0829 0.8671 0.0881 0.0962 0.1016 0.1438 0.3987 

fca23 0.6838 0.7439 0.7994 0.0555 0.8029 0.0589 0.0694 0.0734 0.0809 0.2302

fca43 0.6814 0.7442 0.7937 0.0495 0.7968 0.0526 0.0623 0.066 0.0844 0.2054 

fca45 0.71 0.7085 0.7642 0.0557 0.7679 0.0594 0.0729 0.0774 -0.0021 0.2039
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fca77 0.6295 0.7828 0.8659 0.0831 0.8711 0.0883 0.096 0.1014 0.1958 0.4067 

fca78 0.5773 0.6339 0.6773 0.0434 0.6801 0.0462 0.0641 0.0679 0.0893 0.1261 

fca90 0.6454 0.7408 0.8144 0.0736 0.819 0.0782 0.0904 0.0955 0.1287 0.3017 

fca96 0.6259 0.6747 0.7657 0.091 0.7714 0.0967 0.1189 0.1254 0.0723 0.2973 

fca37 0.4485 0.5671 0.6027 0.0356 0.6049 0.0379 0.0591 0.0626 0.2091 0.0874 
 

$overall 

Ho Hs Ht Dst Htp Dstp Fst Fstp Fis Dest 

0.6299 0.7083 0.7717 0.0634 0.7757 0.0674 0.0821 0.0869 0.1108 0.231 

  

هاي ژنتيكي پايه را علاوه بر كل جمعيت، به تفكيك  آماره basic.statsشود تابع  همانطور كه مشاهده مي
  :باشند نمايد كه به شرح ذيل مي ها نيز محاسبه و ارائه مي لوكوس

Ho: ميانگين هتروزيگوسيتي مشاهده شده  

Hs: ،توجه كنيد كه گاهي اوقات اين آماره، به اشتباه هتروزيگوسيتي  ميانگين تنوع ژنتيكي درون جمعيتي
  .شود انتظار پنداشته ميمورد 

Ht: تنوع ژني كل  

Dst: ها،  تنوع ژني بين نمونه  

Htp: Ht  تصحيح شده)Ht' ( ،  

Dstp: Dst  تصحيح شده)Dst' (  

Fst:  ،معيار افتراق جمعيت بدليل ساختار ژنتيكي/  

. باشد مي ،ارائه شد) Nei, 1973(كه توسط ني است  GST از آماره متفاوت FSTتوجه داشته باشيد كه آماره 
  .باشد هاي آللي مي صرفاً براساس فراواني FSTارائه شده توسط ني، برآوردي از  GSTآماره 

Fstp: FST  تصحيح شده)FST' ( ،/  

Fis:  1، )ها معيار انحراف از تعادل هاردي واينبرگ در زيرجمعيت(ضريب درون زادآوري /  

Dest:  معيار افتراق جمعيت طبق تعريف جوست)Jost, 2008 ( 
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. باشد مي mmodاز پكيج  diff_statsهاي ژنتيكي پايه در جمعيت، تابع  تابع مفيد ديگر براي محاسبه آماره
  :دهيم شرح مي microbov  ن تابع را بر روي مجموعه دادهدر اينجا كاربرد اي

> library(mmod) 

> data(microbov) 

> mic.stat<-diff_stats(microbov) 

> mic.stat 

$per.locus 

Hs Ht Gst Gprime_st D 

INRA63 0.564 0.7063 0.2015 0.4881151 0.3497 

INRA5 0.5756 0.6037 0.0465 0.1170902 0.0709 

ETH225 0.7198 0.783 0.0808 0.3070142 0.2418 

ILSTS5 0.4638 0.5425 0.1451 0.2868814 0.1573 

HEL5 0.693 0.793 0.1261 0.4362548 0.3491 

HEL1 0.6224 0.762 0.1831 0.5128954 0.3959 

INRA35 0.4544 0.4932 0.0788 0.1538388 0.0763 

ETH152 0.6119 0.6845 0.1061 0.2906344 0.2004 

……………….. 

$global 

Hs Ht Gst_est Gprime_st D_het D_mean 

0.6545 0.7456 0.1222 0.3756 0.282512 0.2347 

  

ها  هاي ژنتيكي پايه علاوه بر كل جمعيت، به تفكيك لوكوس شود در اينجا نيز آماره همانطور كه مشاهده مي
، )Nei, 1973(ني  GSTهاي ارائه شده عبارت از توسط  ه در نتايج فوق آمار. اند هم محاسبه و ارائه شده

Gprime_st  ياGST'  هدريك)Hedrick, 2005 ( وD  جوست)Jost, 2008 (بعلاوه با استفاده از . باشند مي
) باشد مي phi_st = FALSEكه در حالت پيش فرض ( diff_statsدر تابع  phi_st = TRUEآرگومان 

  .است، محاسبه نمود) Phi'st )Meirmans, 2005را كه نسخه تصحيح شده  Phi'stتوان آماره  مي

خود بصورت تابع مستقلي قابل محاسبه ، diff_statsهاي تابع  توجه داشته باشيد كه هر يك از آماره
  :به عنوان مثال دستورات زير را اجرا و نتايج را مشاهده نماييد. باشند مي

> D_Jost(microbov) 

> Gst_Hedrick(microbov) 

> Gst_Nei(microbov) 

> Phi_st_Meirmans(microbov) 
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   ژنتيكيهاي افتراق  آمارهبراي نمودار ترسيم 
و براساس نتايج ايجاد شده توسط تابع  reshape2و  ggplot2هاي  ع موجود در پكيجبا استفاده از تواب

diff_statsترسيم و آنها را مورد مقايسه قرار داد ،محاسبه شده هاي ژنتيكيِ توان نموداري از آماره ، مي 
و لذا اگر دستورات بخش قبل را اجر نكرده باشيد ممكن  باشد اين بخش در ادامه بخش قبل ميمطالب (

هاي  توجه كنيد كه بايستي قبل از اجراي دستورات زير پكيجهمچنين ، است با پيام خطا مواجه شويد
ggplot2  وreshape2 را نصب كرده باشيد(:  

>  library(ggplot2) 

> library(reshape2) 

> per.locus<- melt(mic.stat$per.locus, varnames =c("Locus", "Statistic")) 

> per.locus 

Locus Statistic value 

1 INRA63 Hs 0.564 

2 INRA5 Hs 0.5756 

3 ETH225 Hs 0.7198 

4 ILSTS5 Hs 0.4638 

5 HEL5 Hs 0.693 

6 HEL1 Hs 0.6224 

7 INRA35 Hs 0.4544 

8 ETH152 Hs 0.6119 
      ……………….. 

meltيكي از توابع زيرمجموعه پكيج ،  reshape2 هاي يك ماتريس  توان ستون با استفاده از اين تابع مي. است
 30×5كه يك ماتريس  mic.stat يءاز ش per.locusهاي جزء  دستور فوق اطلاعات ستون. را زير هم آورد

  :  دهد است را، در زير هم قرار مي

> class(mic.stat$per.locus) 

[1] "matrix" 

> dim(mic.stat$per.locus) 

[1] 30  5 

بر روي كل جمعيت محاسبه شد، يك قالب  diff_statsكه توسط تابع   يهاي در مرحله بعد با استفاده از آماره
  :  دهيم داده، تشكيل مي

> stats<- c("Hs", "Ht", "Gst", "Gprime_st", "D", "D") 

> glob<- data.frame(Statistic = stats, value = mic.stat$global) 
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> glob 

Statistic value 

Hs Hs 0.6545 

Ht Ht 0.7456 

Gst_est Gst 0.1222 

Gprime_st Gprime_st 0.3756 

D_het D 0.2825 

D_mean D 0.2347 

  

هاي محاسبه شده، يك باكس پلات به شرح  توان براي هر يك از آماره مي ggplotاكنون با استفاده از تابع 
  ):2-6شكل ( زير ترسيم نمود

> ggplot(per.locus, aes(x = Statistic, y = value)) + geom_boxplot() + geom_point() + 

geom_point(size =rel(3), color ="red", data = glob) + ggtitle("Estimates of population 
differentiation") 

، نشان را ها هر يك از آنها در لوكوس توزيع هاي ژنتيكي افتراق جميعت و هم اين نمودار امكان مقايسه آماره
ها،  چه در جمعيت اصلي و چه در زيرجمعيت GSTمقدار آماره  ،همانطور كه در نمودار مشخص است. دهد مي

 Heller and( اين نتيجه توسط محققان ديگر نيز گزارش شده است. باشد مي Dو  STG'هاي  كمتر از آماره

Siegismund, 2009.(   

 

ي مقدار آماره در  دهنده نقاط سياه نشان. microbovدر مجموعه داده هاي افتراق ژنتيكي  مقايسه آماره - 2-6شكل 
  .محاسبه شده آماره در جمعيت استي مقدار  دهنده پلات، نشان هاي مختلف و نقطه قرمز در هر باكس لوكوس
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   FSTبرآورد اختصاصي و آزمون آماره 
، استفاده Fهاي  توان براي محاسبه آماره ، ميpegasو  hierfstatهاي  به ترتيب در پكيج Fstو  fstatاز توابع 

به شرح زير با استفاده از اين توابع  nancycats  در مجموعه داده Fهاي  به عنوان مثال محاسبه آماره. نمود
  :باشد مي

> library(hierfstat) 

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

> fstat(nancycats) 

pop Ind 

Total 0.0849496 0.1953 

Pop 0 0.1206 

  

و  FST=0.0849496 ،FIT=0.1953نتايج فوق از محاسبه بر روي كل جمعيت به دست آمده است و در آن، 
FIS=0.1206 هاي  براي محاسبه آماره. باشد ميF ها، از تابع  به تفكيك لوكوسFst  در پكيجpegas  استفاده

  :كنيم مي

> library(pegas) 

> f.cats<-Fst(as.loci(nancycats)) 

> f.cats 

Fit Fst Fis 

fca8 0.244742 0.1015 0.1595 

fca23 0.1646295 0.0675 0.1042 

fca43 0.1514487 0.0689 0.0886 

fca45 0.1010807 0.0979 0.0035 

fca77 0.2790495 0.1004 0.1986 

fca78 0.184249 0.0703 0.1226 

fca90 0.2098744 0.0917 0.1301

fca96 0.2034755 0.1074 0.1076 

fca37 0.2604033 0.0699 0.2049

 

  .باشد ها مي بيشتر از ساير لوكوس fca96در لوكوس  ،FSTبراساس نتايج فوق ميزان 
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كند و تابع  عمل مي loci، اينست كه اين تابع بر روي اشياء Fst، در تابع as.lociدليل استفاده از : نكته 
as.loci  دادهايnancycats يءكه از نوع ش genind يءاست را به ش loci كند، تا تابع  تبديل ميFst  روي

  .آن قابل اعمال باشد

  

   FSTمبتني بر  دندروگرامنقشه حرارتي وترسيم 
دو بصورت را ) Nei, 1973(جفتي ني  FSTتوان آماره  مي hierfstat  در پكيج pairwise.fstبا استفاده از تابع 

قابل  nancycats  در مجموعه دادهبه روش زير جفتي  FSTآماره . ها محاسبه نمود بين تمام جمعيت ،به دو
   :باشد محاسبه مي

> library(adegenet) 
> library(hierfstat) 
> p.fst.cats<- pairwise.fst(nancycats, res.type="matrix") 
> class(p.fst.cats) 

[1] "matrix" 
> dim(p.fst.cats) 

[1] 17 17 
> head(p.fst.cats)[1:5,1:5] 
 
 

P01 P02 P03 P04 P05 

P01 0.000000 0.080185 0.071408 0.049925 0.059069 

P02 0.080185 0.000000 0.082009 0.069855 0.082953 

P03 0.071408 0.082009 0.000000 0.025716 0.053047 

P04 0.049925 0.069855 0.025716 0.000000 0.038335

P05 0.059069 0.082953 0.053047 0.038335 0.000000 
 

را بصورت ماتريس  pairwise.fstتوان خروجي تابع  مي res.typeبا استفاده از آرگومان 
)res.type="matrix" (از نوع فاصله  ئيييا ش)res.type="dist" (لذا آماره . تنظيم نمودFST  جفتي ني)Nei, 

  table.paintتوان با استفاده از تابع  اين فواصل را مي. باشد ها مي معياري از فاصله بين جمعيت )1973
باشد كه براي  مي ade4، از توابع پكيج table.paintتابع . )3-6شكل ( نمايش داد حرارتيبصورت نقشه 

  .رود نمايش مقادير يك آرايه بصورت طيفي از رنگ خاكستري بكار مي
  

> table.paint(p.fst.cats, col.labels=1:17) 
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  جفتي FSTبراساس مقادير  nancycatsها در مجموعه داده  نقشه حراراتي فواصل ژنتيكي بين جمعيت –3- 6شكل 
  

ها براي ترسيم باكس پلات مربوط به فواصل هر جمعيت  جمعيت جفتهاي FSTتوان از ماتريس  همچنين مي
  :)4-6شكل ( ها، استفاده نمود از ساير جمعيت

> temp <- p.fst.cats 
> diag(temp) <- NA 
> boxplot(temp, col=funky(17), xlab="Population", ylab="Fst") 

  
   جفتي FSTمبتني بر مقادير  nancycatsهاي مجموعه داده  نمايش فواصل بين جمعيت - 4- 6شكل 
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لذا . باشد ها مي معياري از فاصله بين آن   ها بين جمعيتدو به دو  FSTهمانطور كه اشاره شد مقادير آماره 

استفاده  apeدر پكيج  njبراي اينكار از تابع . ها را رسم نمود گرام جمعيتروتوان براساس اين مقادير، دند مي
پذيرد و برآوردهاي ترسيم  را مي dist يءاين تابع، به عنوان ورودي يك ماتريس فاصله يا يك ش. كنيم مي

 يءيك ش njخروجي تابع . دهد را انجام مي) Saitou and Nei, 1987(ها  درخت به روش اتصال همسايه
phylo  است كه توسط تابعplot 5-6شكل ( شود بصورت نمودار نمايش داده مي(  :  

 
> library(ape) 
> cats.tree<- nj(p.fst.cats) 
> cats.tree 
> plot(cats.tree, type="unr", tip.col=funky(17), font=2) 
 

  

 
   FSTمبتني بر مقادير  nancycatsهاي مجموعه داده  دندروگرام جمعيت - 5- 6شكل 

  
 tip.colاشاره دارد و آرگومان ) unrooted(به نوع درخت بدون ريشه  "type="unrدر تابع فوق، آرگومان 

  .كند ها است را، مشخص مي هاي درخت كه همان اسامي جمعيت رنگ سرشاخه
بدين منظور از اطلاعات . استفاده كرد edgelabelsتوان از تابع  ها به درخت، مي براي افزودن طول شاخه

جزء . باشد ، از اين نوع ميnjهمانطور كه اشاره شد خروجيِ تابع . شود استفاده مي phylo يءموجود در ش
edge.length يءاز ش phyloدهد ، طول شاخه را نشان مي.  

> class(cats.tree) 
[1] "phylo" 
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> str(cats.tree) 
List of 4 
 $ edge       : int [1:31, 1:2] 18 27 31 31 27 18 20 21 23 23 ... 
 $ edge.length: num [1:31] 0.00457 0.00587 0.02816 0.02498 0.02246 ... 
 $ tip.label  : chr [1:17] "P01" "P02" "P03" "P04" ... 
 $ Nnode      : int 15 
 - attr(*, "class")= chr "phylo" 
 - attr(*, "order")= chr "cladewise" 

> cats.tree$edge.length 
 [1]  0.004565382  0.005873919  0.028157656  0.024979348  0.022463137 
 [6]  0.004095793  0.001076974  0.002267455  0.008422905  0.029912349 
……………………. 
[26] -0.005599320  0.026304080  0.007775016  0.030475126  0.017100777 
[31]  0.046197528 

 

> len<- round(cats.tree$edge.length,2) 
> len 

[1]  0.00  0.01  0.03  0.02  0.02  0.00  0.00  0.00  0.01  0.03  0.00  0.00 
[13]  0.02  0.02  0.01  0.00  0.00  0.04  0.02  0.04  0.00  0.00  0.00  0.02 
[25]  0.01 -0.01  0.03  0.01  0.03  0.02  0.05 

 
، مقادير len[len>0]با استفاده از كروشه در دستور . شود برخي از مقادير، صفر است همانطور كه مشاهده مي

، ترتيب قرار گرفتنِ whichهمچنين با استفاده از تابع . كنيم غيرصفر مربوط به طول شاخه را متمايز مي
ها را  نماييم و براساس اين مقادير، اعداد مربوط به طول شاخه ، مشخص ميرا lenمقادير غيرصفر در وكتور 

  .)6-6شكل ( نماييم ، به درخت اضافه ميedgelabelsتوسط تابع 
> len.non<-len[len>0] 
> len.non 

 [1] 0.01 0.03 0.02 0.02 0.01 0.03 0.02 0.02 0.01 0.04 0.02 0.04 0.02 0.01 0.03 
[16] 0.01 0.03 0.02 0.05 

> ord.len<-which(len>0) 
> ord.len 

 [1]  2  3  4  5  9 10 13 14 15 18 19 20 24 25 27 28 29 30 31 
> edgelabels(len.non, ord.len, frame="n") 

 
  ها با درج طول يال جفتي Fstمبتني بر مقادير  nancycatsهاي مجموعه داده  دندروگرام جمعيت - 6- 6شكل 
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  افرادزادآوري  درونضريب 
 شتركبراي يك فرد بصورت احتمال به ارث رسيدن دو آلل مشابه از يك جد م) F( 17زادآوري ضريب درون
هاي  معرفي شد اما اخيراً روش) Wright, 1922(ت براي نخستين بار توسط رايت اين كمي. شود تعريف مي

 ؛et al., Vogl 2002(گرفته است مورد توجه قرار مجدداً آن  هاي مختلف يا جنبه جديد برآورد
2003et al., Leutenegger 2006 ؛et al., Carothers ؛ Anderson and Weir, 2007؛ Chapuis and 

Estoup, 2007؛  Chybicki and Burczyk,  2009؛ Wang, 2011a  ؛Wang, 2011b 2012؛et al., Hall  .(
متغيري باشد كه مقدار آن درصورت  hدر نظر بگيريم و  piاُم در جمعيت را بصورت iاگر فراواني آلل 

هموزيگوت بودن فرد برابر با يك و درغيراينصورت مساوي با صفر باشد، آنگاه احتمال هموزيگوت بودن يك 
  :لوكوس عبارت خواهد بود از

1  

  :و احتمال هتروزيگوت بودن آن لوكوس عبارتست از

1 1  

) وضعيت هموزيگوت يا هتروزيگوت(الت ميزان درستنمايي عبارت از احتمال رخداد مشاهده شده در اينح
  .  شود در صورت وجود چند لوكوس، اين ميزان درستنمايي براي همه آنها جمع مي. است

سبه را با استفاده از توابع درستنمايي محا) F(زادآوري افراد  ضريب درون adgenetدر پكيج  inbreedingتابع 
اين تابع بر روي . باشد از اين توزيع مي Fاي از مقادير  يا نمونه Fخروجي اين تابع، چگالي احتمال . نمايد مي

در اينجا به عنوان مثال نحوه . قابل اعمال است ،با هر سطحي از پلوئيدي بزرگتر از يك genind يءافراد ش
  :شود شرح داده مي microbov  بر روي مجموعه داده inbreedingكار با تابع 

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> nPop(microbov) 

[1] 15 

در اينجا . جمعيت مختلف تشكيل شده است 15از  microbov  شود مجموعه داده همانطور كه مشاهده مي
، محاسبه نماييم، لذا با استفاده از Salersزادآوري را براي افراد منتسب به جمعيت  قصد داريم ضريب درون

  :كنيم ذخيره مي) sal(جداگانه  يءافراد اين جمعيت را در ش seppopتابع 

                                                            
17 Inbreeding 
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> levels(pop(microbov)) 

 [1] "Borgou"          "Zebu"            "Lagunaire"       "NDama"           

 [5] "Somba"           "Aubrac"          "Bazadais"        "BlondeAquitaine" 

 [9] "BretPieNoire"    "Charolais"       "Gascon"          "Limousin"        

[13] "MaineAnjou"      "Montbeliard"     "Salers"          

> sal<- seppop(microbov)$Salers 

> sal 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 50 individuals; 30 loci; 373 alleles; size: 114.4 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  50 x 373 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-22) 

   @loc.fac: locus factor for the 373 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, treatOther = ..1, quiet = ..2, drop = drop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 50-50) 

   @other: a list containing: coun  breed  spe  

  

بر روي آن قابل اعمال  inbreedingاست لذا تابع  genindايجاد شده از نوع  يءهمانطور كه مشخص است ش
 Fبدين ترتيب است كه براي هر فرد، يك توزيع احتمال از مقادير  inbreedingنحوه عمل تابع  . باشد مي

كنيم كه چند مقدار از اين توزيع  مشخص مي inbreedingدر تابع  Nبا استفاده از آرگومان .  نمايد ايجاد مي
 يءليستي است كه اجزاء آن به نام افرادي است كه در ش inbreedingخروجي تابع . برداري شود نمونه

فرد  50از  sal يءبه عبارت ديگر با توجه به اينكه ش. وجود دارند) salيعني ( inbreedingورودي تابع 
هر يك از اين اجزاء . جزء خواهد بود 50متشكل از ليستي با  inbreedingتشكيل شده بود، خروجي تابع 

براي فرد مربوطه ) زآدآوري ضريب درون( Fاز توزيع احتمال ) نمونه 100(برداري شده   حاوي مقادير نمونه
   : باشند مي

> Fsamp <- inbreeding(sal, N=100) 
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> class(Fsamp) 

[1] "list" 

> names(Fsamp) 

 [1] "FRBTSAL9087" "FRBTSAL9088" "FRBTSAL9089" "FRBTSAL9090" "FRBTSAL9091" 

 [6] "FRBTSAL9093" "FRBTSAL9094" "FRBTSAL9095" "FRBTSAL9096" "FRBTSAL9097" 

…….. 

[41] "FRBTSAL9271" "FRBTSAL9272" "FRBTSAL9273" "FRBTSAL9275" "FRBTSAL9276" 

[46] "FRBTSAL9277" "FRBTSAL9280" "FRBTSAL9283" "FRBTSAL9284" "FRBTSAL9285" 

> length(names(Fsamp)) 

[1] 50 

> Fsamp[[1]] 

  [1] 0.078264720 0.259675076 0.075103836 0.020989780 0.116340389 0.074342318 

  [7] 0.039481469 0.064311344 0.067772607 0.315347244 0.094071721 0.219228833 

………. 

 [91] 0.052821772 0.048722990 0.113874606 0.279483366 0.233993069 0.378095354 

 [97] 0.128034514 0.149005765 0.398059489 0.020428177 

> Fsamp[[50]] 

  [1] 0.161531544 0.046844345 0.093907102 0.105135624 0.281758417 0.017387011 

  [7] 0.222762652 0.048593849 0.063405172 0.097783840 0.081777690 0.174822101 

……… 

 [91] 0.058460423 0.177757659 0.056394809 0.209374032 0.003735147 0.138915739 

 [97] 0.158360416 0.091668892 0.431475711 0.206652345 

براي چهار فرد اول از ) زآدآوري ضريب درون( Fتوان منحني توزيع احتمال  با استفاده از دستورات زير مي
را ) FRBTSAL9090و  FRBTSAL9087 ،FRBTSAL9088 ،FRBTSAL9089يعني ( Salersجمعيت 

  :)7-6شكل ( در يك پنجره مشاهده نمود

  

> opar <- par() 

> par(mfrow=c(2,2)) 

> invisible(sapply(Fsamp[1], function(e) plot(density(e), xlab="F", xlim=c(0,1), 
main="Density of the sampled F values", sub= names(Fsamp)[1], col.sub="red"))) 
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> invisible(sapply(Fsamp[2], function(e) plot(density(e), xlab="F", xlim=c(0,1), 
main="Density of the sampled F values", sub= names(Fsamp)[2], col.sub="red"))) 

> invisible(sapply(Fsamp[3], function(e) plot(density(e), xlab="F", xlim=c(0,1), 
main="Density of the sampled F values", sub= names(Fsamp)[3], col.sub="red"))) 

> invisible(sapply(Fsamp[4], function(e) plot(density(e), xlab="F", xlim=c(0,1), 
main="Density of the sampled F values", sub= names(Fsamp)[4], col.sub="red"))) 

> par(opar) 

 

  microbov  در مجموعه داده Salersبراي چهار فرد اول از جمعيت ) F(زادآوري  منحني توزيع احتمال ضريب درون - 7- 6شكل 

  

مربوط به آن  Fتوان از ميانگين مقادير نمونه برداري شده از توزيع احتمال  را براي هر فرد مي Fبرآورد مقدار 
فرد در  50، مقادير برآورد شده براي Fsampبنابراين با اعمال تابع ميانگين بر روي ليست . فرد بدست آورد

  :آيد بدست مي Salersجمعيت 

> Fmean=sapply(Fsamp, mean) 

> Fmean 
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FRBTSAL9087 FRBTSAL9088 FRBTSAL9089 FRBTSAL9090 FRBTSAL9091 FRBTSAL9093 

0.15332179 0.28975814 0.06812344 0.27792897 0.21113451 0.15134634 

FRBTSAL9094 FRBTSAL9095 FRBTSAL9096 FRBTSAL9097 FRBTSAL9099 FRBTSAL9100 

0.14064447 0.13523498 0.23867514 0.14517788 0.23901623 0.11081359 

   ……........... 

FRBTSAL9273 FRBTSAL9275 FRBTSAL9276 FRBTSAL9277 FRBTSAL9280 FRBTSAL9283 

0.33374135 0.20289577 0.25636339 0.31404355 0.15840179 0.18645988 

FRBTSAL9284 FRBTSAL9285 

0.10442393 0.11805946 

  :)8-6شكل ( آيد زآدآوري در جمعيت بدست مي نمودار فراواني تصوير بهتري از توزيع ضريب درونبا رسم 

> hist(Fmean, col="firebrick", main="Average inbreeding in Salerscattles") 

 

  microbov  در مجموعه داده Salersزادآوري براي افراد جمعيت  مقادير برآورد شده ضريب درون - 8- 6شكل 

  

) 4/0مثلاً (حد آستانه يك زادآوري بيشتر از  توان افرادي كه واجد ضريب درون مي whichبا استفاده از تابع 
  :باشند را متمايز نمود مي

> which(Fmean>0.4) 

FRBTSAL9266  

         37 
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هاي ژنتيكي تجزيه چندمتغيره داده - فصل هفتم  

  )PCA(هاي اصلي  تجزيه به مؤلفه
اين روش . باشد هاي چند متغيره مي ترين و پركاربردترين تكنيك هاي اصلي در زمره قديمي تجزيه به مؤلفه

طور مستقل توسط هتلينگ ه و همچنين ب) Pearson, 1901(تجزيه براي نخستين بار توسط پيرسون 
)Hotelling, 1933 (ند متغيره در قالب هاي چ معرفي شد و ايده اصلي آن توصيف تغييرات موجود در داده

اي از متغيرهاي غيرهمبسته است كه خود اين متغيرها، حاصل از تركيبي خطي از متغيرهاي اوليه  مجموعه
ها  هسازي و كاهش ابعاد داد هاي اصلي تكنيكي آماري است كه به منظور خلاصه تجزيه به مؤلفهلذا . باشند مي

بندي افراد و ارتباط آنها با  تري از گروه توان تصوير واضح ميها  با عمل كاهش ابعاد داده. شود استفاده مي
براساس هر يك از اين . ايم گيري كرده فرض كنيد تعداد زيادي متغير را در افرادي اندازه. يكديگر ارائه داد

 به عنوان مثال براساس يك متغير، دو فرد ممكن است به. متغيرها روابط افراد با يكديگر متفاوت خواهد بود
حال اگر بتوانيم روشي بكار ببريم كه . هم نزديك باشند، ولي براساس متغير ديگر از هم فاصله داشته باشند

هاي متفاوتي از متغيرها  توان با گروه بندي افراد را مي متغيرهاي مشابه را در يك گروه قرار دهد، آنگاه دسته
دهد و  كار را انجام مي هاي اصلي تقريباً اين تجزيه به مؤلفه. انجام داد) بجاي استفاده از تك تك آنها(

متغيرهاي مشابه از وزن  ،كند كه در هر شاخص ايجاد مي) هاي اصلي به نام مؤلفه(هايي از متغيرها  شاخص
بندي افراد و بررسي روابط بين آنها،  ها براي گروه توان از اين شاخص سپس مي. باشند بالاتري برخوردار مي

شود كه ممكن است  مي يجادها توسط نشانگرهاي مولكولي ا ور مشابه، حجم زيادي از دادهطه ب. استفاده نمود
هاي اصلي در كاهش ابعاد  لذا تكنيك تجزيه به مؤلفه. بخشي از آنها جنبه مشابهي از افراد را نشان دهند

؛ ,Everitt and Dunn 2001؛ Jombart, 2008( هاي نشانگرهاي مولكولي بسيار مفيد خواهد بود داده
Jolliffe, 1972 ؛Jolliffe, 1973 ؛Jolliffe, 1986 ؛Jolliffe, 1989( .  

هاي چندمتغيره  رود، روش كار ميه هاي نشانگرهاي مولكولي ب هاي مختلفي كه براي تجزيه داده از بين روش
بدون نياز به توانند  ها مي اي برخوردار است زيرا اين روش هاي اصلي از اهميت ويژه مانند تجزيه به مؤلفه

به عنوان مثال . سازي نمايد هاي تنوع ژنتيكي را خلاصه هاي تكاملي، داده هاي الزامي براي مدل فرض پيش
متكي  ،واينبرگ يا غياب پديده عدم تعادل لينكاژي-ها به فرضياتي همچون برقراري تعادل هاردي اين روش

تحت مطالعه موجود است،  اچيزي از سيستمِاين ويژگي در زماني كه اطلاعات ن). Jombart, 2008(نيست 
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 Manel(امري معمول است  18باشد كه خصوصاً در مطالعات ژنتيكي مربوط به جغرافياي طبيعي ارزشمند مي

et al., 2003 .(  

. توان انجام داد هاي مختلف مي ها و با استفاده از پكيج به روش Rافزار  هاي اصلي را در نرم تجزيه به مؤلفه
اي كه حتماً بايد مورد توجه قرار  نكته .باشد براي انجام اين تجزيه مفيد مي ade4در پكيج   dudi.pcaتابع 

كند و پيام خطا ظاهر  عمل نمي dudi.pcaها، دستور  داد اينست كه در صورت وجود مقادير گمشده در داده
ام كرد، كه نحوه انجام اين كار با لذا بايد قبل از اجراي اين تابع نسبت به رفع مقادير گمشده اقد. شود مي

  . ، در بخش مربوط به مقادير گمشده توضيح داده شدscaleGenاستفاده از تابع 

بر روي مجموعه هاي اصلي  تجزيه به مؤلفهبراي انجام  dudi.pcaتابع به عنوان مثال، نحوه كار با در اينجا  
   :دهيم مي شرحرا  microbovهاي  داده

 > library(ade4) 

> pca.cows<- dudi.pca(microbov) 

Error in dudi.pca(microbov) : na entries in table 

به رفع اين  scaleGenبا استفاده از تابع  است كه ها وجود مقادير گمشده در دادهدهنده  پيام خطا نشان
  :پردازيم مشكل مي

> x.cows<- scaleGen(microbov, NA.method="mean") 

> pca.cows<- dudi.pca(x.cows, center=FALSE, scale=FALSE, scannf=FALSE, nf=3) 

ها،  كند آيا اعداد مربوط به شمارش آلل اي منطقي است كه مشخص مي ، گزارهcenterدر تابع فوق آرگومان 
كند آيا اعداد مربوط  اي منطقي است كه مشخص مي ، گزارهscaleشود يا خير و آرگومان ) centered(كانوني 

  قرار داده شده TRUEفرض،  هر دو آرگومان گزاره پيشدر  .شود يا خير) scaled(ها، مقياس  به شمارش آلل
 ،nf. دهيم ، قرار ميFALSEرا  scaleدر دستور قبلي، آرگومان  scaleGenبا توجه به اجراي تابع . است

را  چنانچه مقدار آن. شته شودهاي اصلي است كه بايستي نگه دا يِ تعداد مؤلفه دهنده عددي است كه نشان
شود و درخواست  ظاهر مي) eigenvalues(از مقادير ويژه  screeplotمشخص نكرده باشيم، يك نمودار 

  . كند كه تعداد محورهايي كه لازم است نگه داشته شود، مشخص شود مي

> pca.cows 

Duality diagramm 

class: pca dudi 

                                                            
18  Landscape genetics 
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$call: dudi.pca(df = x.cows, center = FALSE, scale = FALSE, scannf = FALSE,  

    nf = 3) 

 

$nf: 3 axis-components saved 

$rank: 343 

eigen values: 17.04 9.829 6.105 4.212 3.887 ... 

  vector length mode    content        

1 $cw    373    numeric column weights 

2 $lw    704    numeric row weights    

3 $eig   343    numeric eigen values   

 

  data.frame nrow ncol content              

1 $tab       704  373  modified array       

2 $li        704  3    row coordinates      

3 $l1        704  3    row normed scores    

4 $co        373  3    column coordinates   

5 $c1        373  3    column normed scores 

other elements: cent norm 

متشكل از اجزاي مختلف است اما سه جزء مهم از اين ليست به قرار زير  "ليستي"،  dudi.pcaخروجي تابع 
  :باشند مي

$eig : دهنده واريانس توجيه شده توسط هر مؤلفه اصلي است نشانوكتور عددي از مقادير ويژه كه.  

$li: در . شود هاي اصلي است كه براي رسم نمودار پراكنش استفاده مي اي از مقادير عددي مؤلفه قالب داده
  .اند در ستون قرار داده شده هاي اصلي، افراد در رديف و مؤلفه اين قالب داده،

$c1: دهنده سهم هر آلل در هر مؤلفه  نشانكه مجذور آن هاي اصلي است و  اي از ضرايب مؤلفه قالب داده
  .باشد اصلي مي

> head(pca.cows$eig) 

[1] 17.037969  9.828656  6.104656  4.212168  3.887299  3.664641 
> head(pca.cows$li) 

Axis1 Axis2 Axis3 

AFBIBOR9503 8.868802 -6.12326 -0.55611 
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AFBIBOR9504 5.664997 -4.18074 0.171047 

AFBIBOR9505 7.31954 1.757776 -1.36815 

AFBIBOR9506 7.683053 -3.92465 -0.62767 

AFBIBOR9507 8.253236 -1.73108 -1.09397 

AFBIBOR9508 6.171968 1.915629 -0.49827 
 

> head(pca.cows$c1) 

CS1 CS2 CS3 

INRA63.167 0.008875 0.033367 0.015685 

INRA63.171 0.006472 -0.01798 0.04324 

INRA63.173 -0.01355 -0.00181 0.024708 

INRA63.175 -0.14636 -0.03891 -0.03689 

INRA63.177 0.018464 0.089306 0.079229 

INRA63.179 -0.03421 -0.02216 -0.03108

  

در . باشد صفات مورد بررسيهاي اصلي بايد برابر با مجموع تعداد  دانيم كه مجموع مقادير ويژه مؤلفه مي
به ، هر آلل در يك لوكوس، dudi.pcaبا استفاده از تابع  genindهاي اصلي بر روي اشياء  تجزيه به مؤلفه

با برابر هاي اصلي بايد تقريباً  ؤلفهبنابراين مجموع مقادير ويژه م. شود يك متغير در نظر گرفته ميعنوان 
  :توانيم اين موضوع را بررسي نماييم مي. مجموع تعداد متغيرهاي اوليه باشد

> head(pca.cows$eig) 

[1] 17.037969  9.828656  6.104656  4.212168  3.887299  3.664641 

> sum(pca.cows$eig) 

[1] 372.4702 

> sum(nAll(microbov)) 

[1] 373 

  .باشد يل تفاوت جزئي بين دو مقدار، ناشي از گرد كردن اعداد اعشاري محاسبه شده ميدل

اين موضوع را . باشد دانيم كه مقدار ويژه هر مؤلفه اصلي برابر با واريانس آن مؤلفه اصلي مي همچنين مي
، قابل استخراج li[,1]$به عنوان مثال مقادير مؤلفه اصلي اول با استفاده از دستور . توانيم امتحان كنيم مي

، واريانس اين مقادير را محاسبه كنيم و با مقدار ويژه مؤلفه اصلي اول varتوانيم با  استفاده از تابع  مي. است
  : موجود است، مقايسه كنيم eig[1]كه در جزء 

> head(pca.cows$li[,1]) 

[1] 8.868802 5.664997 7.319540 7.683053 8.253236 6.171968 

> var(pca.cows$li[,1]) 
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[1] 17.0622 

> pca.cows$eig[1] 

[1] 17.03797 

  :از واريانس كل به دست آوردآن را هر مؤلفه اصلي، سهم  ي توانيم با استفاده از مقادير ويژه بنابراين مي

> eig.perc<- 100*pca.cows$eig/ sum(nAll(microbov)) 

> eig.perc[1:10] 

[1] 4.5678200 2.6350284 1.6366369 1.1292677 1.0421714 0.9824774 0.9229985 

 [8] 0.9084639 0.8767267 0.8220948 

  .شود ها را شامل مي درصد از واريانس كل داده 6/4مؤلفه اصلي اول حدود  ،براساس اين نتايج

  

  هاي اصلي ترسيم نمودار پراكنش براساس مؤلفه
توان نمودار پراكنش  ،  ميdudi.pcaخروجيِ تابع  يءبرروي ش ade4از پكيج  scatterبا استفاده از تابع  

  :)ادامه از بخش قبل( هاي اصلي ترسيم نمود را براساس مؤلفه )1- 7شكل ( ها آلل

> scatter(pca.cows) 

 

  scatterبا استفاده از تابع  هاي اصلي مؤلفهتجزيه به براساس  microbovدر مجموعه داده  ها آلل تفكيك - 1- 7شكل 

  

توان   مي dudi.pcaخروجيِ تابع  يء، از شliروي جزء  ، برade4از پكيج  s.labelهمچنين با استفاده از تابع 
  :)2- 7شكل ( هاي اصلي ترسيم نمود نمودار پراكنش افراد را براساس مؤلفه
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> s.label(pca.cows$li) 

 

  s.labelبا استفاده از تابع هاي اصلي  مؤلفهتجزيه به براساس  microbovمجموعه داده افراد  تفكيك - 2- 7شكل 

  

به منظور ايجاد وضوح و تفكيك بيشتر، بهتر است افراد را با در نظر گرفتن جمعيت انتسابي از يكديگر 
خروجيِ تابع  يء، از شli، برروي جزء ade4از پكيج  s.classاين كار با استفاده از تابع . متمايز نماييم

dudi.pca 3-7شكل ( قابل انجام است(:  

> s.class(pca.cows$li, xax = 1, yax = 2, fac=pop(microbov), col=funky(15), sub = "PCA - PC 
1 and 2", csub = 2) 
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  s.classبا استفاده از تابع اصلي اول   براساس دو مؤلفه microbovمجموعه داده  افرادتفكيك  –3- 7شكل 

  

هاي  براساس مؤلفه Zebuو  Lagunaire ،Somba ،Borgouشود كه چهار جمعيت  در اين نمودار مشاهده مي
  .  اند ها تمايز يافته اصلي اول و دوم، از ساير جمعيت

و  xax = 1هاي  همچنين با آرگومان. ، معياري از اندازه برچسب راهنما استcsubدر دستور فوق، آرگومان 
yax = 2اصلي اول و دوم، به ترتيب به عنوان محور افقي و عمودي در ترسيم نمودار، مورد  هاي ، مؤلفه

هاي اصلي دلخواه را بصورت دو به دو  توان مؤلفه ها مي با استفاده از اين آرگومان. اند استفاده قرار گرفته
-7شكل ( داشت ترسيم نمودار براساس مؤلفه اصلي اول و سوم خواهيم برايبه عنوان مثال . استفاده نمود

4(:  

> s.class(pca.cows$li, xax = 1, yax = 3, fac=pop(microbov), col=funky(15), sub = "PCA - PC 
1 and 3", csub = 2) 
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  s.classبا استفاده از تابع  اصلي اول و سوم  هاي براساس مؤلفه microbovتفكيك افراد مجموعه داده  – 4- 7شكل 

  

هاي اصلي، استفاده  ، براي افزودن نمودار ستوني مقادير ويژه به نمودار مؤلفهadd.scatter.eigتوان از تابع  مي
  :)5-7شكل ( نمود

> add.scatter.eig(pca.cows$eig[1:50],3,1,3, posi = "topright", ratio=0.3) 

  
  نمودار ستوني مقادير ويژه ا افزودنهاي اصلي اول و سوم ب براساس مؤلفه microbovتفكيك افراد مجموعه داده  – 5- 7شكل 
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، اندازه آن را ratioمحل قرار گرفتن نمودار ستوني مقادير ويژه و آرگومان  posiدر دستور فوق، آرگومان 
و  bottomleft ،bottomright ،topleftهاي  از گزينهتوان  مي. كند تعيين مي يي نمودار كل نسبت به اندازه

topright   براي آرگومانposi استفاده نمود  .  

خروجيِ تابع  يءاز ش c1جزء . دهد هاي اصلي، سهم هر آلل در مؤلفه مذكور را نشان مي مجذور ضرايب مؤلفه
dudi.pca باشد، لذا با استفاده از اين اطلاعات به عنوان ورودي تابع  هاي اصلي مي شامل ضرايب مؤلفه

loadingplot6- 7شكل ( ي اصلي را شناسايي نمودها هاي مؤثر در مؤلفه توان آلل ، مي( :  

> head(pca.cows$c1) 

CS1 CS2 CS3 

INRA63.167 0.008874894 0.033366808 0.01568508 

INRA63.171 0.006471669 -0.017980601 0.04324038 

INRA63.173 -0.013551673 -0.001814538 0.02470813 

INRA63.175 -0.146362622 -0.038914387 -0.0368872 

INRA63.177 0.018463914 0.089305776 0.07922882 

INRA63.179 -0.034214781 -0.022161415 -0.03108483 
 

> head(pca.cows$c1^2) 

CS1 CS2 CS3

INRA63.167 7.88E-05 1.11E-03 0.00024602 

INRA63.171 4.19E-05 3.23E-04 0.00186973 

INRA63.173 1.84E-04 3.29E-06 0.00061049 

INRA63.175 2.14E-02 1.51E-03 0.00136067 

INRA63.177 3.41E-04 7.98E-03 0.00627721 

INRA63.179 1.17E-03 4.91E-04 0.00096627 
 

> loadingplot(pca.cows$c1^2) 

 

  microbovهاي اصلي در مجموعه داده  مؤلفه روي تغييرات ها آللميزان تأثير نمايش  – 6- 7شكل 
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هايي كه داراي نقش بيشتري هستند را متمايز  ، آللthresholdتوان با تعريف يك آستانه توسط آرگومان  مي
  : )7-7شكل ( باشند ها، قابل تمايز مي درصد از مؤثرترين آلل 10مثلاً با دستور زير، . نمود

> p2<-pca.cows$c1^2 

> lo.p2<-loadingplot(p2, threshold=quantile(p2,0.9)) 

 

  microbovهاي اصلي در مجموعه داده  مؤلفه روي تغييراتها  آللده درصد از مؤثرترين نمايش  – 7- 7شكل 

  

  :)8-7شكل ( توان آستانه را با مقدار عددي مشخص نمود همچنين مي

> lo.p3<-loadingplot(p2, threshold=0.02) 

 

هاي اصلي با تعيين حد آستانه  ضرايب مؤلفهتغييرات  در microbovمجموعه داده  هاي آللمؤثرترين نمايش  – 8- 7شكل 
02/0  
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  : موجود است loadingplotهاي مؤثر براساس آستانه مشخص شده در خروجي تابع  اطلاعات مربوط به آلل

> lo.p3 

$threshold 

[1] 0.02 

 

$var.names 

[1] "INRA63.175" "HEL1.113"   "HEL13.192"  "INRA37.132" 

 

$var.idx 

INRA63.175   HEL1.113  HEL13.192 INRA37.132  

         4         51        182        196  

 

$var.values 

INRA63.175   HEL1.113  HEL13.192 INRA37.132  

0.02142202 0.02118890 0.02204203 0.02027583 

داراي بيشترين نقش در  INRA37.132و  INRA63.175 ،HEL1.113 ،HEL13.192هاي  براساس اين نتايج، آلل
  .باشند هاي اصلي مي تغييرات مؤلفه

  

   )PcoA( تجزيه به مختصات اصلي
روشي براي  ،شود نيز شناخته مي 20بندي چندبعدي متريك كه به عنوان مقياس 19تجزيه به مختصات اصلي

توان فواصل يا شباهت افراد را در فضاي اقليدسي نمايش  باشد و با استفاده از آن مي ها مي خلاصه كردن داده
بين افراد را به عنوان ورودي ) يا شباهت(هاي خام، ماتريس فاصله  اين تجزيه بجاي داده). 9- 7شكل (داد 
تغييرات موجود در ماتريس فاصله  ي تواند بخش عمدهآميز خواهد بود كه ب پذيرد و لذا درصورتي موفقيت مي

لذا تجزيه به مختصات اصلي از اين جهت . را به تعداد محدودي محور مختصات كاهش دهد) يا شباهت(
باشد، با اين تفاوت كه تجزيه به  مي بيقيهاي اصلي و تجزيه تط مشابه با تجزيه به مؤلفه) ها كاهش ابعاد داده(

باشند، ولي در تجزيه  مي 2و  بين افراد بترتيب مبتني بر فواصل اقليدسي تطبيقيجزيه هاي اصلي و ت مؤلفه

                                                            
19  Principal Coordinates Analysis 
20 Metric Multidimensional Scaling 
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شود اين روش  قابل استفاده است كه سبب مي) يا عدم شباهت(ت شباهت هرگونه كمي ،به مختصات اصلي
endre, Legendre and Leg(تري، برخوردار شود  وسيعدامنه كاربرد  ،پذيري و درنتيجه از انعطاف ،تجزيه

  ).   Buttigieg and Ramette, 2014 ؛Gower, 1966؛1998

  
اند مقدار  افرادي كه در نمودار نزديكتر به يكديگر واقع شده. تجزيه به مختصات اصلي براساس ماتريس فاصله - 9- 7شكل 

  ).Buttigieg and Ramette, 2014برگرفته از (عددي كوچكتري در ماتريس فاصله دارند 

  

اين تابع به . ، قابل انجام استade4از پكيج   dudi.pcaoبا استفاده از تابع   Rمختصات اصلي درتجزيه به 
توان تجزيه به مختصات اصلي را براساس فواصل بين افراد  پذيرد، لذا مي عنوان ورودي ماتريس فاصله را مي

ها، شرح داده  افراد و جمعيت روش انجام اين تجزيه در ذيل به تفكيك براساس. ها، انجام داد يا بين جمعيت
  .شود مي

  

  تجزيه به مختصات اصلي مبتني بر افراد
همانطور كه اشاره شد ابتدا لازم است فواصل ژنتيكي  ،براي انجام تجزيه به مختصات اصلي مبتني بر افراد

 شد داده شرحمحاسبه فواصل ژنتيكي مربوط به در بخش كه  يكار از توابع براي اين. بين افراد محاسبه شود
به . بين افراد نيز قابل استفاده است اما علاوه بر توابع مذكور ساير معيارهاي فاصله. استفاده كرد توان مي

شود كه تابع  يادآوري مي. كنيم استفاده مي ،شد ذكركه قبلاً  propSharedعنوان مثال در اينجا از تابع 
propShared تواند به عنوان معياري از  بنابراين مي. كند ميهاي مشترك بين افراد را محاسبه  نسبت آلل

هاي مشترك بيشتري دارند شباهت بيشتري  يعني افرادي كه آلل(شباهت بين افراد مد نظر قرار گيرد 
و توان قرار دادن اعداد حاصل  -1با ضرب كردن ماتريس خروجي اين تابع در ). خواهند داشت و بالعكس
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. توان ماتريس شباهت را به ماتريس فاصله تبديل كرد ، ميexpتفاده از تابع با اس) e= 2.718(برپايه عدد نپر 
  :، بصورت زير خواهد بودmicrobovعمليات فوق به عنوان مثال براي مجموعه داده 

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> mic.sim <- propShared(microbov) 

> mic.sim[1:10,1:5] 

AFBIBOR9503 AFBIBOR9504 AFBIBOR9505 AFBIBOR9506 AFBIBOR9507 

AFBIBOR9503 1 0.433333 0.266667 0.466667 0.333333 

AFBIBOR9504 0.433333 1 0.383333 0.366667 0.383333 

AFBIBOR9505 0.266667 0.383333 1 0.35 0.333333 

AFBIBOR9506 0.466667 0.366667 0.35 1 0.316667 

AFBIBOR9507 0.333333 0.383333 0.333333 0.316667 1 

AFBIBOR9508 0.383333 0.366667 0.433333 0.45 0.5 

AFBIBOR9509 0.275862 0.362069 0.448276 0.37931 0.431035 

AFBIBOR9510 0.416667 0.366667 0.35 0.366667 0.466667 

AFBIBOR9511 0.4 0.4 0.5 0.416667 0.383333 

AFBIBOR9512 0.35 0.383333 0.316667 0.4 0.333333 
 

> class(mic.sim) 

[1] "matrix" 

> dim(mic.sim) 

[1] 704 704 

> mic.dis <- exp(-mic.sim) 

> for(i in 1: nrow(mic.dis)){mic.dis[i,i]=0} 

> mic.dis[1:10,1:5] 

AFBIBOR9503 AFBIBOR9504 AFBIBOR9505 AFBIBOR9506 AFBIBOR9507 

AFBIBOR9503 0 0.648344 0.765928 0.627089 0.716531 

AFBIBOR9504 0.648344 0 0.681586 0.693041 0.681586 

AFBIBOR9505 0.765928 0.681586 0 0.704688 0.716531 

AFBIBOR9506 0.627089 0.693041 0.704688 0 0.728574 

AFBIBOR9507 0.716531 0.681586 0.716531 0.728574 0 

AFBIBOR9508 0.681586 0.693041 0.648344 0.637628 0.606531 

AFBIBOR9509 0.758918 0.696234 0.638729 0.684333 0.649837 

AFBIBOR9510 0.659241 0.693041 0.704688 0.693041 0.627089 

AFBIBOR9511 0.67032 0.67032 0.606531 0.659241 0.681586 

AFBIBOR9512 0.704688 0.681586 0.728574 0.67032 0.716531 
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> class(mic.dis) 

[1] "matrix" 

> mic.dis<-as.dist(mic.dis) 

> is.euclid(mic.dis) 

[1] FALSE 

براي  cailliezشده، از نوع اقليدسي نيست لذا از تابع  ايجاد ي شود ماتريس فاصله همانطور كه مشاهده مي
  :كنيم تبديل فواصل غيراقليدسي به فواصل اقليدسي استفاده مي

> D <- cailliez(mic.dis) 

> is.euclid(D) 

[1] TRUE 

  :را انجام دادتجزيه به مختصات اصلي توان  اكنون مي

> mic.pcoa <- dudi.pco(D, scannf=FALSE, nf=3) 

> mic.pcoa 

Duality diagramm 

class: pco dudi 

$call: dudi.pco(d = D, scannf = FALSE, nf = 3) 

 

$nf: 3 axis-components saved 

$rank: 702 

eigen values: 0.0673 0.02793 0.02259 0.01533 0.01355 ... 

  vector length mode    content        

1 $cw    702    numeric column weights 

2 $lw    704    numeric row weights    

3 $eig   702    numeric eigen values   

 

  data.frame nrow ncol content              

1 $tab       704  702  modified array       

2 $li        704  3    row coordinates      
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3 $l1        704  3    row normed scores    

4 $co        702  3    column coordinates   

5 $c1        702  3    column normed scores 

other elements: NULL 

 

 dudi.pcaتابع  تا حد زيادي مشابه با اشياء خروجيِ dudi.pcoتابع  خروجيِ يءبا توجه به اينكه اجزاء ش
 liتوان از جزء  ، ميdudi.pcaبطور مشابه با تابع . ودش باشند، از توضيح بيشتر در مورد آنها خودداري مي مي

  :)10- 7شكل ( ، براي ترسيم نمودار پراكنش افراد استفاده نمود)مقادير عددي مختصات اصلي(

> s.class(mic.pcoa$li, xax = 1, yax = 2, fac=pop(microbov), col=funky(15), sub = "PCo - 
PCo 1 and 2", csub = 2) 

 

  microbovبراساس محورهاي اول و دوم مربوط به تجزيه به مختصات اصلي در مجموعه داده  افرادتفكيك  – 10- 7شكل 

  

و همچنين براساس ) 11-7شكل (بطور مشابه نمودار پراكنش افراد براساس محورهاي مختصات اول و سوم 
  :)12-7شكل ( محورهاي مختصات دوم و سوم به صورت زير خواهد بود
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> s.class(mic.pcoa$li, xax = 1, yax = 3, fac=pop(microbov), col=funky(15), sub = "PCo - 
PCo 1 and 3", csub = 2) 

 

  microbovبراساس محورهاي اول و سوم مربوط به تجزيه به مختصات اصلي در مجموعه داده  افرادتفكيك  – 11- 7شكل 

 

> s.class(mic.pcoa$li, xax = 2, yax = 3, fac=pop(microbov), col=funky(15), sub = "PCo - 
PCo 2 and 3", csub = 2) 
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  microbovبراساس محورهاي دوم وسوم مربوط به تجزيه به مختصات اصلي در مجموعه داده  افرادتفكيك  –12- 7شكل 

  

  ها تجزيه به مختصات اصلي مبتني بر جمعيت
ها در  فواصل بين جمعيتها به عنوان مثال،  ي تجزيه به مختصات اصلي براساس جمعيت براي شرح نحوه

  dudi.pcoمحاسبه نموده و تابع  ،dist.genpopتوسط تابع  Edwardsبه روش را  nancycatsمجموعه داده 
تر در مورد تابع براي جزئيات بيش. )13-7شكل ( دهيم ميرا براي انجام تجزيه مورد استفاده قرار 

dist.genpop  ها مراجعه نماييد بين جمعيتژنتيكي و انواع فواصل، به بخش مربوط به محاسبه فواصل .  

> library(adegenet) 

> data(nancycats) 

> p.cats<-genind2genpop(nancycats) 

>  d2.p.cats<-dist.genpop(p.cats, met=2) 
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> class(d2.p.cats) 

[1] "dist" 

> d2.p.cats.pcoa <- dudi.pco(d2.p.cats,scannf=FALSE,nf=3) 

> scatter(d2.p.cats.pcoa) 

 

 

  Edwardsتوسط تجزيه به مختصات اصلي براساس معيار فاصله   nancycatsهاي مجموعه داده  تفكيك جمعيت –13- 7شكل 

  

ها  بين جمعيت FSTهاي افتراق ژنتيكي اشاره شد، مقادير دو به دوي  همانطور كه در بخش مربوط به آماره
صورت ه بنيز يت توان تجزيه فوق را براساس اين كم لذا مي. رود نيز معياري از فاصله بين آنها به شمار مي

  :)14-7شكل (مود را براساس محورهاي مختصات اصلي تفكيك ن ها و جمعيت زير انجام داد

> library(hierfstat) 

>  data(nancycats) 

> cats.pdis<- pairwise.fst(nancycats,res.type="matrix") 

> class(cats.pdis) 

[1] "matrix" 

> dim(cats.pdis) 

[1] 17 17 
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> cats.pdis[1:10,1:5] 

P01 P02 P03 P04 P05 

P01 0 0.080185 0.071408 0.049925 0.059069 

P02 0.080185 0 0.082009 0.069855 0.082953 

P03 0.071408 0.082009 0 0.025716 0.053047 

P04 0.049925 0.069855 0.025716 0 0.038335 

P05 0.059069 0.082953 0.053047 0.038335 0 

P06 0.078202 0.064061 0.038258 0.034501 0.060683 

P07 0.061229 0.070468 0.076064 0.055229 0.084264 

P08 0.057779 0.055715 0.058387 0.034498 0.066616 

P09 0.087841 0.07205 0.080486 0.048394 0.086531 

P10 0.057257 0.053137 0.075677 0.062283 0.069681 
 

> cats.pdis<-as.dist(cats.pdis) 

> is.euclid(cats.pdis) 

[1] FALSE 

> D <- cailliez(cats.pdis) 

> is.euclid(D) 

[1] TRUE 

> cats.pcoa <- dudi.pco(D, scannf=FALSE,nf=3) 

>  scatter(cats.pcoa) 

 

به عنوان  FSTتوسط تجزيه به مختصات اصلي براساس آماره  nancycatsهاي مجموعه داده  تفكيك جمعيت – 14- 7شكل 
  معيار فاصله
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  تجزيه تطبيقي 
تكنيكي آماري است كه به منظور نمايش گرافيكي جداول متقاطع، كه تحت عنوان جداول  21تجزيه تطبيقي

ها را از  شوند كه بتوان داده اين جداول اغلب در زماني تشكيل مي. رود شوند، بكار مي نيز شناخته مي 22توافق
. توان يافت بندي مي ههاي متعددي از اينگونه طبق در زندگي روزمره مثال. بندي نمود دو جهت متفاوت، طبقه

 افراد، توان رفتار يا گرايشي خاص و يا دچار شدن به نوعي عارضه را برحسب جنسيت به عنوان مثال مي
در اينحالت افراد از سويي برحسب ابتلاء يا عدم ابتلاء به عارضه و يا نشان دادن رفتاري خاص . بررسي نمود

مانند (دراينصورت با انجام آزمون آماري . شوند ي ميبند يا عدم آن و از سوي ديگر برحسب جنسيت طبقه
2 (ي مورد بررسي، در  با گرايش رفتاري خاص يا دچار شدن به عارضهافراد توان پي برد كه آيا جنسيت  مي

بندي دوسويه برخوردار  هاي نشانگرهاي ژنتيكي نيز از طبقه داده ،به همين ترتيب. باشد و يا خير ارتباط مي
هاي متفاوت و از جهت ديگر، برحسب  ها از يك جهت برحسب افراد يا جمعيت باشند زيرا اين داده مي

تجزيه تطبيقي ارتباط بين اين متغيرهاي . باشند بندي مي نشانگرهاي ژنتيكيِ استفاده شده، قابل طبقه
توان الگوها يا  مي ،لذا با استفاده از اين تجزيه. سازد قابل نمايش مي ،لب نمودار يا نقشهگروهي را در قا

جنبه مهم تجزيه تطبيقي كه آن را از ساير . ساختارهاي موجود در جمعيت را بصورت چشمي بررسي نمود
را اثبات  نمايد اينست كه روشي تأييدي نيست، يعني تلاش ندارد كه فرضي هاي مرسوم متمايز مي روش

 ،گشايد ها مي اي به روي داده توان گفت كه تجزيه تطبيقي پنجره مي. باشد كند، بلكه تكنيكي اكتشافي مي
ها و احتمالاً  شان ميسر ساخته و بحث پيرامون داده تر محققان را به نتايج عددي تحقيق دسترسي آسان

محاسبه شده  2ن روش از لحاظ رياضي، اي. بخشد هاي بعدي را تسهيل مي سازي براي انجام آزمون فرضيه
در تجزيه تطبيقي سعي براين است كه با . نمايد اش تجزيه مي در يك جدول توافق را به اجزاء تشكيل دهنده

ها، همبستگي بين جفت متغيرهاي حاصل به  ها و مقياسي جداگانه به ستون انتساب مقياسي به رديف
تجزيه تطبيقي بايستي به عنوان روشي تكميلي براي ساير به  بايد بخاطر داشت كه. حداكثر رسانيده شود

ها، نگريسته  نه به عنوان جايگزيني براي آن روند و راي متغيرهاي گروهي بكار ميهاي تحليلي كه ب تجزيه
 Everitt and؛ Benzecri, 1992؛ Greenacre, 1992؛ Leeuw, 1983؛ Hill and, 1980؛ Hill, 1974(شود 

Dunn, 2001 ؛Greenacre, 2007 ؛Lebart, 2013   .(  

  :، قابل انجام استade4از پكيج   dudi.coaتجزيه تطبيقي با استفاده از تابع 

dudi.coa(df, scannf = TRUE, nf = 2) 
 

                                                            
21  Correspondence Analysis 
22 Contingency tables 
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اي منطقي است كه  ، گزارهscannf  آرگومان. باشد ،  قالب داده حاوي مقادير مثبت يا صفر، ميdfآرگومان 
اين . مربوط به مقادير ويژه، نشان داده نخواهد شد نمودار ستونيبراي آن،  FALSEدرصورت انتخابِ گزينه 

انتخاب شده، در اينصورت  scannfبراي  FALSEچنانچه گزينه .  باشد مي TRUEفرض،  آرگومان بطور پيش
كه بايد نگه داشته  بيقيداد محورهاي تجزيه تطتوان تع ، ميnfبا قرار دادن مقداري عددي براي آرگومان 

  . شود را تعيين نمود

بدين . دهيم انجام مي microbovهاي مجموعه داده  در اينجا به عنوان مثال، تجزيه تطبيقي را براي جمعيت
سپس با . نماييم تبديل مي genpop يءرا به ش genind يءش genind2genpopمنظور ابتدا با استفاده از تابع 

پذيرد، با استفاده از تابع  را به عنوان ورودي مي) dfآرگومان (يك قالب داده  dudi.coaتوجه با اينكه تابع 
tab هاي  دادهmicrobov  را در تابعdudi.coa دهيم قرار مي :  

> library(adegenet) 
> data(microbov) 
> mic.pop <- genind2genpop(microbov) 
> mic.ca <- dudi.coa(tab(mic.pop),scannf=FALSE,nf=3) 
> mic.ca 

Duality diagramm 
class: coa dudi 
$call: dudi.coa(df = tab(mic.pop), scannf = FALSE, nf = 3) 
 
$nf: 3 axis-components saved 
$rank: 14 
eigen values: 0.2776 0.1558 0.08948 0.05055 0.04669 ... 
  vector length mode    content        
1 $cw    373    numeric column weights 
2 $lw    15     numeric row weights    
3 $eig   14     numeric eigen values   
 
  data.frame nrow ncol content              
1 $tab       15   373  modified array       
2 $li        15   3    row coordinates      
3 $l1        15   3    row normed scores    
4 $co        373  3    column coordinates   
5 $c1        373  3    column normed scores 
other elements: N 

  
ابل هر يك، توضيحي ارائه شده از اجزاء مختلف تشكيل شده است كه در مق dudi.coaخروجي تابع  يءش

به عنوان مثال براي مشاهده مقادير ويژه و مختصات . باشند قابل فراخواني مي $اين اجزاء با علامت . است
  :را فراخواني نمود liو  eigتوان بترتيب اجزاء  ، ميبيقيها براساس محورهاي تجزيه تط جمعيت

  
> mic.ca$eig 

 [1] 0.27759423 0.15583551 0.08948399 0.05054847 0.04669340 0.04237420 
 [7] 0.03719634 0.03053873 0.02791541 0.02503496 0.02304518 0.02081760 
[13] 0.02032391 0.01661315 
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> mic.ca$li 

Axis1 Axis2 Axis3 

Borgou -0.92752 0.272984 0.007154 

Zebu -1.10578 0.781396 0.046005

Lagunaire -0.44382 -0.96832 0.014948 

NDama -0.5052 -0.51077 -0.00079

Somba -0.48957 -0.52023 -0.04817 

Aubrac 0.331877 0.178746 -0.23027

Bazadais 0.384724 0.024849 -0.31201 

BlondeAquitaine 0.331592 0.070804 -0.13228 

BretPieNoire 0.346455 0.026878 0.193266 

Charolais 0.333089 0.050305 0.258672 

Gascon 0.311721 0.07043 -0.16621 

Limousin 0.368617 0.060629 -0.22514 

MaineAnjou 0.416915 0.067086 0.963117 

Montbeliard 0.342497 0.039914 -0.03367 

Salers 0.382732 0.190838 -0.2065 
 

  
 dudi.pcaتا حد زيادي مشابه با اشياء خروجي تابع  dudi.coaخروجي تابع  يءتوجه به اينكه اجزاء شبا 
 eigتوان از اجزاء  ، ميdudi.pcaبطور مشابه با تابع . شود خودداري مي شند، از توضيح بيشتر در مورد آنبا مي
مقادير  نمودار ستونيتيب براي ترسيم ، بتر)مربوط به مقادير ويژه و مختصات محورهاي تجزيه تطبيقي( liو 

  : استفاده نمود ) 16-7شكل ( و نمودار پراكنش اعضاء )15- 7شكل ( ويژه
 
> barplot(mic.ca$eig,main="Correspondance Analysis eigenvalues", col= 
heat.colors(length(ca1$eig))) 

 
  microbovنمودار ستوني مقادير ويژه تجزيه تطبيقي در مجموعه داده  – 15- 7شكل 
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> s.label(mic.ca$li, sub="CA 1-2",csub=2) 
> add.scatter.eig(mic.ca $eig,nf=3,xax=1,yax=2,posi="bottomright") 
 

 
 

  براساس محورهاي اول و دوم تجزيه تطبيقي  microbovهاي مجموعه داده  تفكيك جمعيت – 16- 7شكل 
  

براساس محورهاي اول و دوم تجزيه   microbovهاي مجموعه داده  شود جمعيت همانطور كه مشاهده مي
ها براساس محورهاي دوم و سوم تجزيه  چنانچه بخواهيم جمعيت. اند تطبيقي بخوبي از يكديگر تفكيك شده

   :  نماييم زير را اجرا مي اتدستور، )17- 7شكل ( دنشو تفكيكتطبيقي 
 
> s.label(mic.ca$li,xax=2,yax=3,lab=popNames(mic.pop),sub="CA 2-3",csub=2) 
> add.scatter.eig(mic.ca$eig,nf=3,xax=2,yax=3,posi="topleft") 
 

 
  و سوم تجزيه تطبيقي دومبراساس محورهاي  microbovهاي مجموعه داده  تفكيك جمعيت – 17- 7شكل 
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  K meansتجزيه كلاستر به روش 
كوئين  بندي مشاهدات است كه براي نخستين بار توسط مك روشي براي دسته K meansتجزيه كلاستر 

)MacQueen, 1967 ( استفاده شد و هدف از آن انتساب افراد بهK  نحوه انجام اين  .باشد ميگروه مختلف
شود و افراد در گروهي قرار  در نظر گرفته مي) K(تعداد مشخصي گروه تجزيه بدين صورت است كه ابتدا 

ها افزايش يافته و مجدداً  سپس تعداد گروه .گيرند كه نزديكترين فاصله را با كانون آن گروه داشته باشند مي
روهي رود كه به حداكثر تفاوت بين گ اين فرايند تا آنجا پيش مي. شود ها تكرار مي انتساب افراد به گروه

موجود در پكيج  dapcIllus  ه عنوان مثال، از مجموعه دادهب K meansبراي انجام تجزيه كلاستر . نجامدابي
adegenet هاي  داده. نماييم استفاده ميdapcIllusهاي  ، خود ليستي مشتمل بر چهار مجموعه داده به نامa ،

b ،c  وd انجام تجزيه كلاستر  براي. اند سازي شده است كه براي اهداف مختلف شبيهK means مجموعه ،
    :دهيم را مورد استفاده قرار مي aهاي  داده

> library(adegenet) 

> data(dapcIllus) 

> class(dapcIllus) 

[1] "list" 

> names(dapcIllus) 

[1] "a" "b" "c" "d" 

> summary(dapcIllus) 

  Length Class  Mode 

a 1      genind S4   

b 1      genind S4   

c 1      genind S4   

d 1      genind S4 

> x <- dapcIllus$a 

> x 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 600 individuals; 30 loci; 140 alleles; size: 379.4 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  600 x 140 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-8) 
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   @loc.fac: locus factor for the 140 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: read.fstat(file = file, missing = missing, quiet = quiet) 

 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 100-100) 

 

اين تابع، . باشد قابل انجام مي adegenetدر پكيج  find.clustersبا استفاده از تابع  K meansتجزيه كلاستر 
هاي اصلي و سپس با در نظر گرفتن تعداد  ها براساس تجزيه به مؤلفه ا تبديل دادهتجزيه كلاستر را ابتدا ب

اي به  ، آماره)K(بدين منظور به ازاي هر تعداد كلاستر . دهد بصورت افزايشي، انجام مي) K(مختلف كلاستر
كه هرچه  باشد بطوري بين كلاسترها مي  مقدار اين آماره، معياري از تفاوت. شود محاسبه مي BIC23نام 

بنابراين بهترين . يِ وجود تفاوت بيشتر، بين كلاسترها خواهد بود دهنده مقدار اين آماره كمتر باشد، نشان
از آنجا كه انجام اين الگوريتم براي انواع ممكنِ . شود ، مشخص ميBICبا كمترين مقدار ) K(تعداد كلاستر 

ي افزايشِ  رويه max.n.clustبا استفاده از آرگومان توان  تعداد كلاستر، ممكن است به طول بيانجامد مي
  :محدود نماييم ،Kتعداد كلاسترها را تا تعداد معيني از 

> grp <- find.clusters(x, max.n.clust=40) 

شكل (هاي اصلي، ظاهر شده  با اجراي دستور فوق، نمودار درصد واريانس تجمعي توجيه شده توسط مؤلفه
هاي اصلي كه تجزيه كلاستر بايستي برمبناي آن انجام  شود كه تعداد مؤلفه درخواست مياز كاربر و ) 18- 7

  .شود را، مشخص نمايد

                                                            
23 Bayesian Information Criterion 
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در مرحله  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  دادهروي هاي اصلي  درصد واريانس تجمعي توجيه شده توسط مؤلفه -  18- 7شكل 
  K meansاول از تجزيه كلاستر به روش 

  

داريم از تمام اطلاعات موجود استفاده نماييم، بهتر است مقدار عددي را وارد نماييم كه همه  از آنجا كه قصد
باشد و از آنجا كه  ها مي هاي اصلي، به تعداد آلل حداكثر تعداد مؤلفه. هايِ اصليِ ممكن را پوشش دهد مؤلفه
وارد كنيم  140زرگتر از هاي فوق موجود است پس بايستي عددي برابر يا ب آلل در مجموعه داده 140

اُم به بعد افزايش قابل توجهي در واريانس 90هرچند كه در نمودار نيز مشخص است كه از مؤلفه اصلي (
    :را وارد نماييد 150مثلاً در پاسخ به دستور فوق عدد ). شود تجمعي مشاهده نمي

Choose the number PCs to retain (>=1): 150 

  

براي  K meansدر تجزيه كلاستر به روش ) K(به ازاي تعداد مختلف كلاستر  BICروند تغييرات مقدار آماره  – 19-7شكل 
  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  داده
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همانطور كه . نشان داده شده است) K(به ازاي تعداد متفاوت كلاستر  BIC مقادير در نمودار فوق تغييرات
بنابراين در پاسخ به سؤال تعداد كلاستر . باشد ، حداقل ميBIC ، مقدار=6Kشود، در حدود  مشاهده مي

)Choose the number of clusters( را وارد كنيد 6، عدد:    

Choose the number of clusters (>=2: 6 

  : خروجي تابع ، ليستي متشكل از اجزاء مختلف است

> class(grp) 

[1] "list" 

> names(grp) 

[1] "Kstat" "stat"  "grp"   "size"  

 statباشد و جزء  ، به ازاي تعداد متفاوت كلاسترها را نشان ميBIC، وكتوري است كه مقادير Kstatجزء 
  :دهد انتخابي نشان مي Kرا در  BICمقدار 

> grp$Kstat 

K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 

1256.185 1204.763 1169.134 1134.633 1104.379 1078.113 1077.659 1078.416 

K=9 K=10 K=11 K=12 K=13 K=14 K=15 K=16 

1079.096 1080.025 1080.814 1082.767 1084.016 1085.958 1086.771 1090.518 

K=17 K=18 K=19 K=20 K=21 K=22 K=23 K=24 

1092.38 1092.069 1094.889 1097.248 1100.215 1102.981 1104.84 1110.331 

K=25 K=26 K=27 K=28 K=29 K=30 K=31 K=32 

1113.046 1114.485 1117.314 1119.384 1124.162 1127.011 1128.916 1133.325 

K=33 K=34 K=35 K=36 K=37 K=38 K=39 K=40 

1136.76 1140.875 1143.517 1147.918 1150.342 1155.347 1158.055 1161.272 

 

> grp$stat 

     K=6  

1078.113 

  :دهد را نشان مي) تعداد افراد عضو(، اندازه هر يك از كلاسترها size، كلاستر انتسابي افراد و جزء grpجزء 

> head(grp$grp, 10) 

 1  2  3  4  5  6  7  8  9 10  

 1  1  1  4  1  1  1  1  1  1  

Levels: 1 2 3 4 5 6 
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> tail(grp$grp, 10) 

591 592 593 594 595 596 597 598 599 600 

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 
Levels: 1 2 3 4 5 6 

> grp$size 

[1]  98 102  99 105  99  97 

توانيم جدول دوطرفه تعداد افراد در جمعيت اوليه در برابر تعداد آنها در  ، ميtableبا استفاده از تابع 
  : كلاسترها را بدست آوريم

> table(pop(x), grp$grp) 

1 2 3 4 5 6 

P1 97 0 0 3 0 0 

P2 0 0 99 1 0 0

P3 0 0 0 0 98 2 

P4 0 100 0 0 0 0

P5 1 2 0 2 0 95 

P6 0 0 0 99 1 0 

  

اند و  در كلاستر اول قرار گرفته) P1(نفر از افراد جمعيت اول  97دهد كه  جدول فوق به عنوان مثال نشان مي
، table.valueتوان با استفاده از تابع  مي. اند در كلاستر دوم واقع شده) P4(تمام افراد جمعيت چهارم  يا

  :)20- 7شكل ( مندرجات جدول فوق را بصورت نموداري نمايش داد

> table.value(table(pop(x), grp$grp), col.lab=paste("post", 1:6), row.lab=paste("prev", 1:6)) 

  
و  )prev( هاي از قبل موجود جمعيتدر  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  افراد دادهنمايش تطبيقي عضويت  – 20- 7شكل 

   K meansبه روش ) post(كلاسترهاي تشكيل شده 
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   )DAPC( هاي اصلي تجزيه تشخيصي مؤلفه
هاي كارآمد در توصيف كلاسترهاي ژنتيكي،  يكي از روش )DAPC( 24هاي اصلي تجزيه تشخيصي مؤلفه

اي از متغيرهاي ساختگي به نام توابع تشخيصي براساس تركيبات خطي از  تكنيك، مجموعهدر اين . باشد مي
هاي  گروهي و حداقل تفاوت شود به نحوي كه حداكثر اختلافات بين ، ايجاد مي)ها آلل(متغيرهاي اوليه 

تفاوت م) كلاسترهاي(هاي  براساس اين روش، احتمال عضويت افراد در گروه. گروهي را شامل شوند درون
محسوب هاي مختلف،  افراد به گروه) نزديكي(تواند به عنوان معياري از ميزان شباهت  شود كه مي برآورد مي

ها از يكديگر نيز  تواند شاهدي از ميزان تفكيك و تمايز گروه عضويت، مي مربوط به احتمالِ اين مقاديرِ. شود
ضحي از يكديگر نداشته باشند، احتمال عضويت افراد ها، تفكيك و تمايز وا به عبارت ديگر چنانچه گروه. باشد

هاي متمايزي تشكيل شود، ولي برخي  چنانچه گروه ،ديگر از طرف. تقريبا يكسان خواهد بود در همه آنها
 تواند شاهدي از اختلاط موارد مياين موضوع افراد را نتوان با احتمال بالا به يك گروه خاص منتسب كرد، 

، الزاماً بايستي از قبل، يك DAPC تجزيه براي انجامكه اينهمي كه بايد توجه داشت نكته م. باشد مربوطه
، ايجاد K means بندي شته باشد، يا مثلاً به روشي مانند گروهها وجود دا بندي در مجموعه داده نوع گروه
 Jombart( شود هايِ از پيش تشكيل شده، انجام مي برمبنايِ اين گروه DAPCدراينصورت تجزيه . شده باشد

2010. et al.,( . در اينجا به عنوان مثال، از نتايج تجزيه كلاسترK meansهاي  ، بر روي دادهa  از مجموعه
dapcIllus ) از آنجا كه روش . شود استفاده مي) توضيح داده شد قبلكه در بخشDAPC  مبتني بر تجزيه

باشد، لازم  ها مي تري بين گروه ها  و ايجاد تفكيك واضح هاي اصلي به منظور كاهش حجم داده تدايي مؤلفهاب
بدين منظور با اجراي . گيري شود هاي اصلي كه بايد نگه داشته شوند، تصميم است كه در مورد تعداد مؤلفه

  :شود كه اين تعداد را مشخص نمايد ، از كاربر درخواست ميdapcتابع 

> library(adegenet) 
> data(dapcIllus) 
> x <- dapcIllus$a 

> x 

> dapc1 <- dapc(x, grp$grp) 

                                                            
24 Discriminant Analysis of Principal Components 
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در مرحله اول  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  هاي اصلي در داده درصد واريانس تجمعي توجيه شده توسط مؤلفه -  21- 7شكل 
  DAPCاز تجزيه 

 

اصلي به بعد، تغيير چنداني در   مؤلفه 40توان مشاهده كرد كه از حدود  مي 21-7شكل براساس نمودار 
توان در پاسخ به سؤال مطرح شده از كاربر،  را مي 40لذا اين عدد . شود افزايش واريانس تجمعي مشاهده نمي

  . وارد نمود

Choose the number PCs to retain (>=1): 40 

هاي اصلي در اين مرحله، نقش مؤثري در تفكيك و تمايز بين  فههمانطور كه گفته شد انتخاب تعداد مؤل
هاي اصلي  ها در مراحل بعدي از اين تجزيه دارد، لذا در اين خصوص و نحوه بهينه سازي تعداد مؤلفه گروه

  .خواهد شد توضيح دادهدر بخشي مجزا در ادامه مطالب  ،اوليه انتخابي

در پاسخ به اين سؤال،  .شود تعداد توابع تشخيصي كه بايد نگه داشته شوند، از كاربر سؤال مي ،در مرحله بعد
مثلاً در اينجا (توان تعدادي را به دلخواه  ، مي)22- 7شكل (مقادير ويژه مربوط به ارائه شده براساس نمودار 

كه بايد نگه داشته شوند نيز در در رابطه با نحوه بهينه سازي تعداد توابع تشخيصي . انتخاب كرد) پنج عدد
وارد  5لذا در اين مرحله در پاسخ به سؤال مطرح شده از كاربر، عدد . توضيح داده خواهد شد ،ادامه
  :نماييم مي

Choose the number discriminant functions to retain (>=1): 5 
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  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  در دادههاي اصلي  مبتني بر مؤلفهبراي توابع تشخيصي  ويژهمقادير ستوني نمودار  – 22- 7شكل 

  

ها  توان نمودار توزيع افراد و جمعيت ، ميdapcبر روي خروجي تابع  ade4از پكيج  scatterبا استفاده از تابع 
به عنوان مثال براي رسم نمودار پراكنش مبتني بر توابع . ترسيم نمود ،انتخابي يِرا براساس توابع تشخيص

  :باشد دستورات زير قابل اجرا مي ،)24-7شكل ( و سپس اول و سوم )23- 7شكل ( اول و دوم يتشخيص

> scatter(dapc1, xax=1, yax=2) 

 

  هاي اصلي  براساس توابع تشخيصي اول و دوم مبتني بر مؤلفه dapcIllusاز مجموعه  aهاي  دادهدر تفكيك افراد  – 23- 7شكل 
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> scatter(dapc1, xax=1, yax=3, scree.pca=T) 

 

هاي  براساس توابع تشخيصي اول و سوم مبتني بر مؤلفه dapcIllusاز مجموعه  aهاي  دادهدر تفكيك افراد  – 24- 7شكل 
  اصلي

  

  : باشند ، ليستي متشكل از اجزاء مختلف است كه هريك حاوي اطلاعات مفيدي ميdapcخروجي تابع 

> dapc1 

        ################################################# 

        # Discriminant Analysis of Principal Components # 

        ################################################# 

class: dapc 

$call: dapc.genind(x = x, pop = grp$grp) 

 

$n.pca: 40 first PCs of PCA used 

$n.da: 5 discriminant functions saved 

$var (proportion of conserved variance): 0.915 

 

$eig (eigenvalues): 874.1 703.2 541.5 447.9 365.3  vector    length content                    
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1 $eig      5      eigenvalues                

2 $grp      600    prior group assignment     

3 $prior    6      prior group probabilities  

4 $assign   600    posterior group assignment 

5 $pca.cent 140    centring vector of PCA     

6 $pca.norm 140    scaling vector of PCA      

7 $pca.eig  109    eigenvalues of PCA         

 

  data.frame    nrow ncol content                                           

1 $tab          600  40   retained PCs of PCA                               

2 $means        6    40   group means                                       

3 $loadings     40   5    loadings of variables                             

4 $ind.coord    600  5    coordinates of individuals (principal components) 

5 $grp.coord    6    5    coordinates of groups                             

6 $posterior    600  6    posterior membership probabilities                

7 $pca.loadings 140  40   PCA loadings of original variables                

8 $var.contr    140  5    contribution of original variables 

، posteriorدر جزء ) گانه، در اينجا كلاسترهاي شش(هاي از پيش تعريف شده  عضويت افراد در گروه احتمال
   :باشد ، موجود ميdapcاز خروجي تابع 

> round(head(dapc1$posterior, 15),3) 

1 2 3 4 5 6 

1 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

3 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

4 0.016 0.000 0.000 0.984 0.000 0.000 

5 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

6 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

7 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

8 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

9 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

10 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

11 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

12 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

13 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

14 0.946 0.000 0.000 0.026 0.000 0.028 

15 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 



١٨١ 
 

درصد به كلاستر اول تعلق  100دهد كه افراد اول تا سوم به احتمال  نتايج فوق به عنوان مثال نشان مي
درصد به كلاستر چهارم متعلق  4/98درصد به كلاستر اول و به احتمال  6/1دارند و فرد چهارم به احتمال 

  :)25- 7شكل ( نمايش داد  ، بصورت نمودارassignplotتوان با استفاده از تابع  اطلاعات فوق را مي. باشد مي

> assignplot(dapc1, subset=1:50)  

فرد اول  50كند كه در اينجا به  را به افراد دلخواه محدود مينمودارِ نمايش ، subsetدر دستور فوق آرگومان 
رنگ قرمز و براي ) يا صد در صد(براي احتمال عضويت يك  )25- 7شكل ( در اين نمودار. محدود شده است

علامت . طيفي بين اين دو رنگ است ،احتمال عضويت صفر، رنگ سفيد در نظر گرفته شد و ساير احتمالات
بنابراين امكان . دهد را نشان مي) DAPCيعني قبل از انجام تجزيه (قبلي افراد  گروهآبي رنگ، (+) بعلاوه 

ديگري به غير از آنچه كه قبلاً در آن واقع بوده،  گروه، به احتمال زيادتري به DAPCز انجام دارد فردي بعد ا
، DAPC، در گروه چهارم واقع بوده است، ولي بعد از انجام DAPC، قبل از انجام 21مثلاً فرد . منتسب شود

) 864/0(تري  ل قوياست و با احتما) 136/0(مشخص شده كه احتمال تعلق اين فرد به گروه چهارم ضعيف 
هاي مختلف با دستور زير قابل  به گروه 21مقادير احتمال انتساب فرد . باشد ميبه گروه اول قابل انتساب 

  :مشاهده است

 

> round(dapc1$posterior[21,, drop=FALSE],3 ) 

1 2 3 4 5 6 

21 0.864 0.000 0.000 0.136 0.000 0.000 

  

 از قبل تشكيل شده( هاي اوليه گروهبه  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  فرد اولِ داده 50احتمال انتساب  نمودار -  25- 7شكل 
ها به متن  براي توضيح در مورد علايم و رنگ(هاي اصلي  پس از انجام تجزيه تشخيصي مبتني بر مؤلفه )K meansبه روش 

  .)مراجعه نماييد



١٨٢ 
 

 STRUCTUTEافزار  اي مشابه با نرم هاي مختلف را به شيوه گروهتوان احتمال انتساب افراد به  همچنين مي
  :باشد قابل انجام مي adegenetاز پكيج  compoplotاين كار با دستور . )26- 7شكل ( نمايش داد

compoplot(dapc1, posi="bottomright", txt.leg=paste("Cluster", 1:6), lab="", ncol=1, 
xlab="individuals", col=funky(6)) 

  

به  ز قبلا تشكيل شده(هاي اوليه  گروهبه  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  افراد داده عضويتاحتمال  ودارنم -  26- 7شكل 
  هاي اصلي پس از انجام تجزيه تشخيصي مبتني بر مؤلفه) K meansروش 

  

، posiآرگومان . باشند ، مربوط به برچسب شرح علائم ميncolو  posi ،txt.legهاي  در تابع فوق آرگومان
، چگونگي درج عناوين كلاسترها در درون برچسب txt.legمحل قرار گرفتن برچسب شرح علائم، آرگومان 

  .كند هاي عناوين در درون برچسب شرح علائم را مشخص مي ، تعداد ستونncolشرح علائم و آرگومان 
از آنجا كه تعداد افراد زياد (شود  حذف شناسه افراد از زير محور افقي مي ، سبب""=labهمچنين آرگومان 

  ).شود است، عدم درج اين آرگومان سبب تراكم زياد و روي هم افتادن اسامي و ناخوانا شدن آنها مي
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كند  د ميها را، به افراد دلخواه محدو انتساب به گروه لِ، نمودارِ نمايش احتماsubsetدر اين تابع نيز آرگومان 
  :فرد اول خواهيم داشت 50با محدود كردن نمودار به  مثلاً) 27-7شكل (

> compoplot(dapc1, subset=1:50, posi="bottomright", txt.leg=paste("Cluster", 1:6), lab="", 
ncol=2, xlab="individuals", col=funky(6)) 

  
از قبل تشكيل شده (هاي اوليه  گروهبه  dapcIllusاز مجموعه  aهاي  فرد اولِ داده 50 عضويت احتمال نمودار -  27-7شكل 

  هاي اصلي پس از انجام تجزيه تشخيصي مبتني بر مؤلفه) K meansبه روش 

  

 whichمثلاً با تابع . تر، نمودار را به افراد اختلاط يافته محدود كرد توان به منظور بررسي دقيق همچنين مي
، )temp(اند را، در متغيري  به كلاستر خاصي منتسب شدهدرصد،  90افرادي كه با احتمال كمتر از توان  مي

، نمودار را صرفاً به نمايش احتمالات اين افراد subsetمجزا نمود و با استفاده از اين متغير در آرگومان 
  ):28-7شكل ( اختصاص داد

> temp <-which(apply(dapc1$posterior,1, function(e) all(e<0.9))) 

> temp 
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 21  47 243 280  

 21  47 243 280  

> compoplot(dapc1, subset=temp, posi="bottomright", txt.leg=paste("Cluster", 1:6), ncol=2, 
col=funky(6), las=1) 

 

هاي اوليه  گروهبه  dapcIllusهاي  از داده aي  ي زيرمجموعه احتمال عضويت افراد اختلاط يافته ودارنم -  28- 7شكل 
  هاي اصلي پس از انجام تجزيه تشخيصي مبتني بر مؤلفه) K meansبه روش  از قبل تشكيل شده(

  

هايي كه براساس توابع  توان آلل نيز مي DAPCهاي اصلي، در تجزيه  مشابه با روش تجزيه به مؤلفه
مل با نحوه انجام اين ع. ها از يكديگر  دارند را، شناسايي نمود بيشترين تأثير در تفكيك جمعيت ،يتشخيص

هاي تعداد صد و  اين مجموعه شامل داده. شود به عنوان مثال، شرح داده مي H3N2  استفاده از مجموعه داده
   :فصلي استسوش ويروس آنفولانزاي  1903، واقع در قطعه هماگلوتنين از SNPبيست و پنج 

> library(adegenet) 

> data(H3N2) 

> H3N2 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 

 // 1,903 individuals; 125 loci; 334 alleles; size: 3.1 Mb 
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 // Basic content 

   @tab:  1903 x 334 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-4) 

   @loc.fac: locus factor for the 334 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, drop = drop) 

 

 // Optional content 

   @other: a list containing: x  xy  epid  

هاي انتسابي افراد مشخص نشده است در گام اول به اين امر  ، جمعيتH3N2  از آنجا كه در مجموعه داده
ي هاي مختلف اپيدم آوري شده از ويروس در سال هاي جمع در اينجا منظور از جمعيت، نمونه. كنيم اقدام مي

  :موجود است otherاز بخش  epid ها در جزء  اين داده. است) 2006الي  2001(

> head(H3N2$other$epid) 

[1] 2001 2001 2001 2001 2001 2001 

> tail(H3N2$other$epid) 

[1] 2006 2006 2005 2005 2006 2006 

رود و هم به  هاي انتسابي افراد بكار مي ، هم براي نمايش جمعيتpopهمانطور كه قبلاً شرح داده شد تابع 
  :باشد ها به افراد، قابل كاربرد مي منظور انتساب كردن جمعيت

> pop(H3N2) <- H3N2$other$epid 

> head(pop(H3N2)) 

[1] 2001 2001 2001 2001 2001 2001 

Levels: 2001 2002 2003 2004 2005 2006 

انجام  ،يخيصتابع تش 10مؤلفه اصلي و نگه داشتن  30را با درنظر گرفتن تعداد  DAPCاكنون تجزيه 
  :)29- 7شكل ( نماييم ها را ترسيم مي دهيم و نمودار پراكنش افراد و جمعيت مي

> dapc.flu<- dapc(H3N2, n.pca=30,n.da=10) 
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> scatter(dapc.flu, cstar=0) 

توجه داشته باشيد كه در دستور فوق به منظور وضوح بيشتر نمودار، خطوط متصل كننده نقاط مربوط به 
  .حذف شده است cstar=0با استفاده از آرگومان  ،ها مركز جمعيتافراد به 

  

  هاي اصلي يه تشخيصي مبتني بر مؤلفهزبراساس توابع اول و دوم از تج H3N2  تفكيك افراد مجموعه داده – 29- 7شكل 

  

اپيدمي  هاي  هاي ويروس را برحسب سال شود، نمودار افقي، جمعيت همانطور كه در نمودار فوق مشاهده مي
در طي زمان  H3N2دهنده تكامل ويروس  اول، نشان يصيبخوبي از يكديگر مجزا نموده است و لذا تابع تشخ

. ها داشته است از ساير جمعيت 2006اي در تمايز جمعيت سال  اما محور عمودي نقش ويژه. باشد مي
اين اطلاعات در . اند، جالب خواهد بود هايي كه در اين تمايز بيشترين سهم را داشته بنابراين شناسايي آلل

  : موجود است dapcاز خروجي تابع  var.contrجزء 

> head(dapc.flu$var.contr) 

              LD1                  LD2           LD3                  LD4              LD5 

6.a  2.043722e-02 1.628288e-04 2.787775e-02 1.187327e-03 4.251438e-02 

6.c  6.276535e-06 4.928553e-07 2.775708e-05 2.400245e-06 2.724773e-05 

6.g  1.972719e-02 1.454050e-04 2.614619e-02 1.082959e-03 4.038903e-02 

17.a 1.553231e-03 8.587292e-03 5.043203e-03 1.291304e-03 3.151817e-04 
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17.g 1.440502e-05 8.960161e-08 3.512841e-05 5.917724e-05 1.069455e-04 

17.t 1.268475e-03 8.642859e-03 5.920138e-03 7.976132e-04 5.493644e-05 

> class(dapc.flu$var.contr) 

[1] "matrix" 

صورت نمودار قابل ه ب ،، ضرايب مندرج در ماتريس فوقadegenetدر پكيج  loadingplotبا استفاده از تابع 
  :)30-7شكل ( نمايش است

> set.seed(4) 

> contrib<- loadingplot(dapc.flu$var.contr, axis=2, thres=.07, lab.jitter=1) 

> contrib 

$threshold 

[1] 0.07 

 

$var.names 

[1] "399.c" "399.t" "906.c" "906.t" 

 

$var.idx 

399.c 399.t 906.c 906.t  

  112   113   278   279  

 

$var.values 

     399.c              399.t            906.c      906.t  

0.09750789 0.09750789 0.16524788 0.16524788 
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در هاي اصلي  هاي داراي بيشترين نقش در دومين تابع از تجزيه تشخيصي مبتني بر مؤلفهSNPشناسايي  – 30- 7شكل 
  H3N2  مجموعه داده

  

مدنظر ) مربوط به محور عمودي(دوم  ي، فقط ضرايب تابع تشخيصaxis=2در تابع فوق با استفاده از آرگومان 
محل قرار گرفتن اسامي در نمودار به منظور  lab.jitterهمچنين با استفاده از آرگومان . قرار گرفته است

  .نتايج، بكار رفته است براي تكرارپذيري set.seed و دستوراحتراز از روي هم افتادن آنها، تصادفي شده 

 هاي در لوكوس SNP هاي آلل ، مشخص است،loadingplotخروجي تابع  همانطور كه هم در نمودار و هم در
هاي اين  توان تعيير فراواني آلل اكنون مي. اند دوم داشته يبيشترين نقش را در تابع تشخيص 399و  906

SNPهاي مختلف بررسي كرد و با مقايسه آنها پي برد كه چه تغييري سبب تمايزِ ها را در سال سال  جمعيت
مجزا، ذخيره  genind يءدر قالب شرا  906ابتدا لوكوس  ،كار براي اين. ها شده است از ساير جمعيت ،2006

   :نماييم مي

> H3N2[loc=c("906")] 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 1,903 individuals; 1 locus; 2 alleles; size: 630.8 Kb 

 // Basic content 
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   @tab:  1903 x 2 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-2) 

   @loc.fac: locus factor for the 2 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  codom 

   @call: .local(x = x, i = i, j = j, loc = ..1, drop = drop) 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 107-545) 

   @other: a list containing: x  xy  epid  

  

كنيم تا بتوانيم تغيير  استفاده مي genpop يءبه ش genind يءبراي تبديل ش genind2genpopاز دستور 
  :بررسي نماييم) بجاي افراد(ها  هاي مختلف را در جمعيت طي سال 906هاي لوكوس  فراواني آلل

> loc.906<-genind2genpop(H3N2[loc=c("906")]) 

> loc.906 

/// GENPOP OBJECT ///////// 

 // 6 populations; 1 locus; 2 alleles; size: 518.9 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  6 x 2 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-2) 

   @loc.fac: locus factor for the 2 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  codom 

   @call: genind2genpop(x = H3N2[loc = c("906")]) 

 // Optional content 

   @other: a list containing: x  xy  epid 

> tab(loc.906) 

906.c 906.t 

2001 0 100 

2002 0 207 

2003 0 407 
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2004 0 499 

2005 1 463 

2006 69 43 

  

بدست ) بجاي فراواني مطلق(ها را  توان فراواني نسبي آلل ، ميtabدر تابع  freq=Tبا استفاده از آرگومان 
  :آورد

> freq.906<-tab(loc.906, freq=T) 

> freq.906 

906.c 906.t 

2001 0.000000 1.000000 

2002 0.000000 1.000000 

2003 0.000000 1.000000 

2004 0.000000 1.000000 

2005 0.0021552 0.9978448 

2006 0.6160714 0.3839286 
 

به  2004تا سال  906در لوكوس  tو  cهاي  همانطور كه در جدول فوق مشخص است، فراوني نسبي آلل
رو به كاهش و فراواني نسبي  t و به بعد، فراواني نسبي آلل 2005ترتيب صفر و يك بوده است، ولي از سال 

  matplotتوان با استفاده از تابع  ها را مي اين تغييرات در فراواني آلل. ، رو به افزايش گذاشته استcآلل 
  :)31- 7شكل ( نمايش داد

> matplot(freq.906, pch=c("c","t"), type="b", xlab="year", ylab="allele frequency", xaxt="n", 
cex=1.5, main="SNP # 906") 

> axis(side=1, at=1:6, lab=2001:2006) 

 

سوش ويروس  1903واقع در قطعه هماگلوتنين از  906در لوكوس  tو  cهاي  روند تغيير فراوني نسبي آلل -  31- 7شكل 
   H3N2  مجموعه دادهدر  2006تا  2001هاي  طي سالآنفولانزاي فصلي 
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 DAPCبراي تجزيه هاي اصلي  مؤلفهبهينه انتخاب تعداد 

لذا  ،شود تأثير مهمي در نتايج اين تجزيه دارد انتخاب مي DAPCهاي اصلي كه براي تجزيه  تعداد مؤلفه
نگه داشته شده  چنانچه تعداد مؤلفه اصليِ. مؤلفه اصلي از اهميت برخوردار است  بهينه دقت در انتخاب تعداد

از سوي ديگر اگر تعداد زيادي مؤلفه اصلي . هاي ژنتيكي از دست خواهد رفت كم باشد، مقدار زيادي از داده
و  شده يابند يعني افراد بجاي اينكه تفكيك ها بخوبي از يكديگر تمايز نمي نگهداري شود، گروه) يا همه آنها(
شوند  سب ميتها من همه گروهبه به با احتمال مشاد، همگي هاي خاصي منتسب شون به گروه يياحتمال بالا اب

بنابراين . هاي موجود تشخيص دهد گونه ساختاري را در داده و بدين ترتيب تجزيه نخواهد توانست هيچ
 DAPCبراي انجام تجزيه معياري لازم است تا توسط آن مشخص شود كه بهترين تعداد مؤلفه اصلي 

تعريف شده است كه عبارتست از تفاوت بين نسبت  25ام امتياز رابطه كميتي بناين در . چيست
هاي موفقي كه  هاي اصلي با نسبت انتساب مبتني بر گروه DAPCهاي موفق حاصل از انجام تجزيه  انتساب

هاي از قبل  بجاي گروه(هاي تصادفي  از افراد  به عبارت ديگر در اين روش، گروه. اند بطور تصادفي انجام شده
گيرد و درصد انتساب موفق افراد به  ها انجام مي روي اين داده DAPCشود و تجزيه  تعريف مي) مشخص

اي كه  يعني تجزيه(اصلي  DAPCها در تجزيه  شود و با درصد انتساب موفق افراد به گروه ه ميها محاسب گروه
بدين ترتيب هرچه ميزان . شود مقايسه و تفاوت آنها محاسبه مي) هايِ از قبل مشخص، است مبتني بر گروه

لذا از اين معيار . استهاي موفق در تجزيه اصلي  دهنده غيرتصادفي بودن انتساب بيشتر باشد، نشان امتياز 
ا بر ر DAPCبه عنوان مثال تجزيه . استفاده نمود ،انتخابي مؤلفه اصليِ بهترين تعداد توان براي يافتنِ مي

تابع  100و نگه داشتن ) n.pca=10(مؤلفه اصلي  10با در نظر گرفتن  microbov  روي مجموعه داده
 ، كميت امتياز dapcبر روي خروجي تابع  a.scoreبع عمال تادهيم و با ا انجام مي) n.da=100( يتشخيص

  :كنيم را محاسبه مي

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> dapc10 <- dapc(microbov, n.da=100, n.pca=10) 

> temp10<- a.score(dapc10) 

  : ليستي متشكل از اجزاء مختلف است a.scoreخروجي تابع 

> names(temp10) 

[1] "tab"       "pop.score" "mean"      

> temp10$tab[1:5,1:5] 

                                                            
25 -Score 
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Borgou Zebu Lagunaire NDama Somba 

sim.1 0.66 0.64 0.843137 0.5 0.64 

sim.2 0.62 0.82 0.843137 0.5 0.82 

sim.3 0.56 0.68 0.784314 0.566667 0.74 

sim.4 0.54 0.8 0.843137 0.5 0.58 

sim.5 0.56 0.88 0.921569 0.566667 0.68 
       

> temp10$pop.score 

Borgou Zebu Lagunaire NDama Somba 

0.612 0.802 0.8607843 0.5233333 0.684 

Aubrac Bazadais BlondeAquitaine BretPieNoire Charolais 

0.492 0.8723404 0.3327869 0.5225806 0.6018182 

Gascon Limousin MaineAnjou Montbeliard Salers 

0.682 0.4 0.8183673 0.67 0.754 
 

 pop.scoreها است و جزء  هاي مختلف به تفكيك جمعيت سازي در شبيه شامل مقدار امتياز  tabجزء 
اين موضوع را صحت توان  مي. باشد ميها  هاي مختلف به تفكيك جمعيت سازي در شبيه ميانگين امتياز 

  :  زير بررسي و تأييد نمود اتبا دستور، )Borgou(جمعيت اول مثلاً براي 
> temp10$tab[,1] 

sim.1 sim.2 sim.3 sim.4 sim.5 sim.6 sim.7 sim.8 sim.9 sim.10 

0.66 0.62 0.56 0.54 0.56 0.66 0.66 0.58 0.7 0.58 
  

> mean(temp10$tab[,1]) 

[1] 0.612 

> temp10$pop.score[1] 

Borgou  

 0.612 

  .ها است جمعيت هايِ سازي محاسبه شده در تمام شبيه تمام امتيازهاي  شامل ميانگينِ meanجزء 

> temp10$mean 

[1] 0.6418674 

> mean(temp10$tab) 

[1] 0.6418674 

 64حدود  ،اصلي DAPCها در تجزيه  دهد كه نسبت انتساب موفق افراد به جمعيت نتايج فوق نشان مي
  .افراد است تصادفيِ بنديِ مبتني بر گروه DAPCز تجزيه درصد بيشتر ا
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، 5با در نظر گرفتن  microbov  را بر روي مجموعه داده DAPCهاي متوالي  اكنون به منظور مقايسه، تجزيه
 a.scoreعمال تابع دهيم و با ا انجام مي) n.da=100( يتابع تشخيص 100مؤلفه اصلي و نگه داشتن  50و  20

  :كنيم را محاسبه مي ، كميت امتياز dapcبر روي خروجي تابع 

> dapc5 <- dapc(microbov, n.da=100, n.pca=5) 

> temp5 <- a.score(dapc5) 

> temp5$mean 

[1] 0.5408815 

> dapc20 <- dapc(microbov, n.da=100, n.pca=20) 

> temp20 <- a.score(dapc20) 

> temp20$mean 

[1] 0.6724406 

> dapc50 <- dapc(microbov, n.da=100, n.pca=50) 

> temp50 <- a.score(dapc50) 

> temp50$mean 

[1] 0.6465957 

توجه داشته باشيد از آنجا كه روش فوق برمبناي رويه تصادفي است، اعداد بدست آمده براي شما ممكن (
  .)ولي نتيجه كلي مشابه خواهد بود ،است با اعداد فوق، يكسان نباشد

 10هاي اصلي از  با كاهش تعداد مؤلفه DAPC، كارايي تجزيه ت امتياز شود كه براساس كمي مشاهده مي
 10هاي اصلي از  اما با افزايش تعداد مؤلفه) كاهش يافته 54/0به  64/0از  امتياز (كاسته شده است  5به 
اما مجدداً با ، است) افزايش يافته 67/0به  64/0از  امتياز (ه شده افزود DAPCبر كارايي تجزيه  20به 

) مؤلفه اصلي 20نسبت به حالت ( DAPC، از كارايي تجزيه 50به  20هاي اصلي از  افزايش تعداد مؤلفه
بهترين  را بطور متوالي انجام داديم، احتمالاً DAPCهاي  اي كه تجزيه بنابراين در محدوده. كاسته شده است

هاي مكرر نباشد،  به منظور اينكه نيازي به انجام اين تجزيه. تواند باشد مؤلفه اصلي مي 20الت در حدود ح
قابل اعمال است و بهترين تعداد  dapcتعريف شده كه بر روي خروجي تابع  optim.a.scoreتابعي به نام 

. )33-7شكل ( دهد مودار نشان مي، شناسايي كرده و با رسم نdapcهاي اصلي انتخابي را براي انجام  مؤلفه
در مثال فوق (هاي اصلي بيشتر  را براي تعداد مؤلفه n.pca، آرگومان dapcبراي كار با اين تابع، ابتدا در تابع 

، براي دامنه يك تا آن تعداد مؤلفه اصلي در نظر بگيريد، تا امتياز ) بود 50هاي اصلي  بيشترين تعداد مؤلفه
  :محاسبه شود) مؤلفه اصلي 50در اينجا يك تا (
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> dapc50 <- dapc(microbov, n.da=100, n.pca=50) 

> opti <- optim.a.score(dapc50) 

 

در مجموعه  DAPCهاي اصلي انتخاب شده براي انجام تجزيه  برحسب تعداد مختلف مؤلفه مقادير امتياز  – 32- 7شكل 
  microbovداده 

  

 20با انتخاب  DAPCو لذا تجزيه  مطابقت داردبيني ما  شود نتايج فوق با پيش همانطور كه مشاهده مي
سازي و  توجه داشته باشيد از آنجا كه اين رويه براساس شبيه. مؤلفه اصلي داراي بيشترين كارايي خواهد بود

ولي  ،مؤلفه اصلي منتهي نشود 20تعداد باشد، ممكن است انجام مجدد آن، دقيقاً به همين  سازي مي تصادفي
  .يقيناً در همين حدود خواهد بود
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  بررسي سطوح ساختاري جمعيت -فصل هشتم

  آزمون ساختاريافتگي جمعيت
 Goudet(مربوط به نسبت درستنمايي  Gتوان با استفاده از آماره  ساختاريافتگي ژنتيكي جمعيت را مي

et.al., 1996 (اين منظور تابع براي. آزمون نمود gstat.randtest  در پكيجhierfstat باشد قابل استفاده مي .
و به روش مونت كارلو در  Gتوان آزمون ساختاريافتگي ژنتيكي را با استفاده از آماره  توسط اين تابع مي

 = methodيا  method = within(، يا سلسله مراتبي )method = global(سطوح مختلف، بصورت كلي 

between (انجام داد:.  

gstat.randtest(x, pop = NULL, method = c("global", "within", "between"), sup.pop = 
NULL, sub.pop = NULL, nsim = 499) 

  
تعيين  popتوان با استفاده از آرگومان  جمعيت انتسابي افراد را مي. است genind يءيك ش xدر تابع فوق، 

مدنظر قرار  pop@هاي موجود در جزء  اين آرگومان يا عدم ذكر آن، دادهبودن  NULLكرد و درصورت 
بندي، با مقياسي بزرگتر از آنچه كه در جزء  مربوط به هر نوع گروه sup.popاولين آرگومان . خواهد گرفت

pop يءاز ش genind باشد كه در روش  تعريف شده، ميwithin دومين آرگومان . رود بكار ميsup.pop 
تعريف شده،  genind يءاز ش popبندي، با مقياس كوچكتر از آنچه كه در جزء  مربوط به هر نوع گروه

به . باشد سازي مي شبيه ي نيز تعداد تكرارِ رويه nsimآرگومان . رود بكار مي betweenباشد و در روش  مي
 خواهد بود انجامقابل زير  بصورت nancycats  يافتگي ژنتيكي در مجموعه دادهعنوان مثال آزمون ساختار

    ):1-8شكل (
 
> library(hierfstat) 
> library(adegenet) 
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>  data(nancycats) 
> cats.G<- gstat.randtest(nancycats) 
> cats.G 

Monte-Carlo test 
Call: gstat.randtest(x = nancycats) 
 
Observation: 3372.926  
 
Based on 499 replicates 
Simulated p-value: 0.002  
Alternative hypothesis: greater  
 
    Std.Obs Expectation    Variance  
   28.63571  1732.21329  3282.83461 

 
>  plot(cats.G) 
 

 

برمبناي  به روش مونت كارلو nancycats  يافتگي ژنتيكي در مجموعه دادهتوزيع فراواني مرجع براي آزمون ساختار - 1- 8شكل 
  هاي انتسابي افراد جمعيت

  
را  nancycatsهاي  هدار در داد سازي، وجود ساختاريافتگي بسيار معني نتايج آزمون و نمودار حاصل از شبيه

  . دهد ، نشان مي)مندرج است يءاز اين ش popكه در جزء (هاي انتسابي افراد  برمبناي جمعيت
ا يا در مقياس كوچكتر از آن وجود داشته باشد، يعني ه بندي فراتر از اين جمعيت درصورتي كه گروه

ها،   هاي بزرگتري قرار داشته باشند و يا اينكه افراد در درون خود جمعيت در داخل گروه ،ها خود جمعيت
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با استفاده از  توان ميصورت همانطور كه اشاره شد  تري دسته بندي شده باشند، در آن بصورت جزئي
در اين . ساختار يافتگي ژنتيكي را آزمون نمود ،method = betweenو   method = withinهاي  آرگومان

اين مجموعه از نوع قالب . را مورد بررسي قرار داد gtrunchier  توان مجموعه داده وان مثال ميرابطه به عن
نوعي  فرد از 370هاي ژنوتيپي مربوط به شش نشانگر ميكروستلايت در  و شامل داده) data frame(داده 

از ) Patch(مختلف و در قالب چند گروه ) Locality(هاي  باشد كه از مكان مي) Galba truncatula(حلزون 
  :اند آوري شده هر مكان جمع

 
> data(gtrunchier) 
> class(gtrunchier) 

[1] "data.frame" 
> head(gtrunchier) 
 

Locality Patch L21.V L37.J L20.B L29.V L36.B L16.J 

1 1 1 22 11 11 11 55 55 

2 1 1 77 11 55 11 22 55 

3 1 1 22 11 55 22 55 55 

4 1 1 77 11 55 11 22 55 

5 1 1 27 23 55 22 22 57 

6 1 1 22 11 55 22 55 55 

> tail(gtrunchier) 
Locality Patch L21.V L37.J L20.B L29.V L36.B L16.J 

365 6 28 55 33 56 23 56 12 

366 6 29 55 33 55 22 66 22 

367 6 29 25 33 56 33 66 22 

368 6 29 55 33 55 33 33 11 

369 6 29 22 23 55 55 66 12 

370 6 29 55 33 56 33 36 12 

  
را به  gtrunchierنمايد، لازم است قالب داده  عمل مي genindبر روي اشياء  gstat.randtestاز آنجا كه تابع 

 gtrunchierهاي قالب داده  ي ستون در شناسه(.) اما از آنجا كه وجود نقطه . تبديل نماييم genind يءش
  :نماييم كند، ابتدا نسبت به حذف آن عمل مي ، ايجاد خطا ميgenind يءهنگام تبديل آن به ش

  
> colnames(gtrunchier) 

[1] "Locality" "Patch"    "L21.V"    "L37.J"    "L20.B"    "L29.V"    "L36.B"    
[8] "L16.J" 

> colnames(gtrunchier)[-c(1,2)]=c("L21V", "L37J", "L20B", "L29V", "L36B", "L16J") 
> colnames(gtrunchier) 

[1] "Locality" "Patch"    "L21V"     "L37J"     "L20B"     "L29V"     "L36B"     
[8] "L16J" 

> x <- df2genind(gtrunchier[,-c(1,2)],ploidy=2, ncode=1 ,pop=gtrunchier$Patch) 
> x 

/// GENIND OBJECT ///////// 
 // 370 individuals; 6 loci; 34 alleles; size: 72.4 Kb 
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 // Basic content 
   @tab:  370 x 34 matrix of allele counts 
   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 3-7) 
   @loc.fac: locus factor for the 34 columns of @tab 
   @all.names: list of allele names for each locus 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
   @type:  codom 
   @call: df2genind(X = gtrunchier[, -c(1, 2)], ncode = 1, pop = gtrunchier$Patch,  
    ploidy = 2) 
 
 // Optional content 
   @pop: population of each individual (group size range: 5-15) 

> tab(x)[1:10,1:7] 
 

L21V.2 L21V.7 L21V.3 L21V.6 L21V.4 L21V.5 L21V.1 

1 2 0 0 0 0 0 0 

2 0 2 0 0 0 0 0 

3 2 0 0 0 0 0 0 

4 0 2 0 0 0 0 0 

5 1 1 0 0 0 0 0 

6 2 0 0 0 0 0 0 

7 2 0 0 0 0 0 0 

8 0 2 0 0 0 0 0 

9 2 0 0 0 0 0 0 

10 0 2 0 0 0 0 0 

 
> pop(x) 

 [1] 1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  2  2  2  2  2  2  2  2  2  2  2  2  
 [26] 3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  3  4  4  4  4  4  4  4  4  4  4  
 …………. 
[351] 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 28 28 28 28 28 29 29 29 29 29 
29 Levels: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 ... 29 

> nPop(x) 
[1] 29 

  
 يءدر ش pop، به عنوان gtrunchierدر قالب داده اوليه ) Patch(گروه  29شود  همانطور كه مشاهد مي

genind ها  بندي مكان بنابراين دسته. اند جديد لحاظ گرديده)Locality( داراي مقياسي بزرگتر از اين ،pop 
در اينجا اگر . قرار دارند) Locality(ها  ، در درون مكانpopهاي مندرج در  باشد، يعني در اينحالت گروه مي

بكار گرفته شود، افتراق جمعيت صرفاً براساس )  gstat.randtest(x)يعني بصورت (تابع بطور عمومي 
ها در داخل  يعني بدون درنظر گرفتن اينكه گروه(ها  به عنوان جمعيت )هاPatchيعني ( popهاي  گروه
  :)2- 8شكل ( شود ، آزمون مي)ها قرار دارند مكان

> x.g<-gstat.randtest(x) 
> x.g 

Monte-Carlo test 
Call: gstat.randtest(x = x) 
 
Observation: 7941.267  
 



١٩٩ 
 

Based on 499 replicates 
Simulated p-value: 0.002  
Alternative hypothesis: greater  
 
    Std.Obs Expectation    Variance  
    74.2149   1469.6112   7604.1126 

> plot(x.g) 

 
به روش مونت كارلو برمبناي  gtrunchier  يافتگي ژنتيكي در مجموعه دادهتوزيع فراواني مرجع براي آزمون ساختار - 2- 8شكل 
  )Locality( ها بدون درنظر گرفتن مكانمختلف ) Patch(هاي  گروه

  
، كه داراي مقياسي فراتر از )Locality(ها  را با درنظر گرفتن مكانها  گروهاما براي اينكه افتراق ژنتيكي  

در  Localityو با تعريف  "method="withinهستند، آزمون نماييم بايد از آرگومان  popهاي  جمعيت
و  شود ثابت نگه داشته مي) Locality(در اينحالت اثر مكان . ، به شرح زير استفاده كنيمsup.popآرگومان 

   ).3-8شكل ( شود آزمون مي) Patch(ها  تفاوت بين گروه
  .ها اشاره دارد ها در درون مكان به قرار گرفتن گروه withinگزينه : توجه

> x.w<-gstat.randtest(x, method="within", sup.pop=gtrunchier$Locality) 
> x.w 

Monte-Carlo test 
Call: gstat.randtest(x = x, method = "within", sup.pop = gtrunchier$Locality) 
 
Observation: 7941.267  
 
Based on 499 replicates 
Simulated p-value: 0.002  
Alternative hypothesis: greater  
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    Std.Obs Expectation    Variance  
    27.6581   6778.9529   1766.0464  

> plot(x.w) 

  
به روش مونت كارلو برمبناي  gtrunchier  يافتگي ژنتيكي در مجموعه دادهفراواني مرجع براي آزمون ساختارتوزيع  - 3- 8شكل 
  )Locality(مكان اثر در نظر گرفتن ثابت مختلف با ) Patch(هاي  گروه

  
تعريف ) genind يءبه ش gtrunchierهاي  هنگام تبديل داده(را قبلاً  popتوجه داشته باشيد از آنجاكه 

آنها را از جزء  gstat.randtestدر دستور فوق نبود و خود تابع  popنموديم، لزومي به استفاده از آرگومان 
@pop يءاز ش genind آورد بدست مي.  

) Patch(ها  درنظر گرفتن گروهها و با  براساس مكانرا اكنون براي اينكه بتوانيم آزمون ساختاريافتگي ژنتيكي 
لحاظ كرده و از آرگومان  popرا به عنوان  Localityانجام دهيم، لازم است كه ) Locality(ا ه در درون مكان

method="between ( گروهحالت اثر  در اين. )4- 8شكل ( استفاده نماييمPatch (شود ثابت نگه داشته مي:  
> x.b<-gstat.randtest(x, pop=gtrunchier$Locality, method="between", 
sub.pop=gtrunchier$Patch) 
> x.b 

Monte-Carlo test 
Call: gstat.randtest(x = x, pop = gtrunchier$Locality, method = "between",  
    sub.pop = gtrunchier$Patch) 
 
Observation: 6370.574  
 
Based on 499 replicates 
Simulated p-value: 0.002  
Alternative hypothesis: greater  
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    Std.Obs Expectation    Variance  
   14.56645  1858.55452 95947.64870  

> plot(x.b) 

 
به روش مونت كارلو برمبناي  gtrunchier  يافتگي ژنتيكي در مجموعه دادهتوزيع فراواني مرجع براي آزمون ساختار - 4- 8شكل 
  )Patch(مختلف با ثابت در نظر گرفتن اثر گروه ) Locality(هاي  مكان

  
 

  )AMOVA(تجزيه واريانس مولكولي 
شود، ميزان هتروزيگوسيتي نسبت به جمعيت  هايي تقسيم مي هنگامي كه يك جمعيت به زير جمعيت

هاي فرعي جمعيت از جمعيت اصلي كوچكتر است و از آنجا  اندازه اين بخش. يابد تفكيك نيافته، كاهش مي
برداري بزرگتري نسبت به  اي از فراواني آلل نسل قبلي است، اشتباه نمونه فراواني آللي در هر نسل نمونهكه 

هاي فرعي را به سمت  اين بخش 26لذا پديده رانده شدن ژنتيكي. جمعيت اصليِ تفكيك نيافته رخ خواهد داد
 سريعتري نسبت به جمعيت اصليِها با نرخ  هاي آللي متفاوتي سوق خواهد داد و تثبيت شدن آلل فراواني

در نتيجه وقتي در يك گونه، چندين زيرجمعيت به لحاظ جغرافيايي از يكديگر . دهد تفكيك نيافته، روي مي
با ظهور نشانگرهاي . يابد ها افزايش مي واريانس ژنتيكي به دليل افتراق ژنتيكي زيرجمعيت ،شوند تفكيك مي

پذير شده  هاي مختلف، علاوه بر بررسي فراواني آنها، امكان هاي جهشي در ژن مولكولي، برآورد ميزان تفاوت

                                                            
26 Genetic drift 
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 27انس مولكوليبه منظور مطالعه تنوع مولكولي درون يك گونه، روش تجزيه سلسه مراتبي واري. است
)AMOVA(  توسط اكسكوفير)Excoffier et al., 1992 (اين روش، افتراق جمعيت را مستقيماً  .معرفي شد

، AMOVAدر تجزيه . نمايد هاي مولكولي، برآورد و فرضيات مربوط به اين افتراق را آزمون مي از داده
آماره . )1- 8جدول ( شود قسيم ميگروهي ت گروهي و درون مجموع مربعات فواصل ژنتيكي به دو جزء بين

تواند مقداري  اين آماره مي. باشد مي) Wright, 1965(رايت  Fمعادل آماره  STآزمون در اين تجزيه به نام 
تشكيل  درجهتاصلي  جمعيت افتراق بيشترِ ي دهنده نشان ،بين صفر و يك اختيار كند، كه مقادير بزرگتر

 ؛ et al.,Excoffier 1992براي اطلاعات بيشتر به منابع ذيل مراجعه نماييد؛ ( ها است زيرجمعيت
Michalakis and Excoffier, 1996؛ Zhang  and Ge, 2001؛ Mengoni and Bazzicalupo, 2002 ؛

Meirmans, 2006؛ Meirmans, 2012.(  
 

  
  )AMOVA(طرح كلي تجزيه سلسله مراتبي وارياس مولكولي - 1- 8جدول 

تغيير منابع  اميد رياضي ميانگين مربعات ميانگين مربعات درجه آزادي 

G-1 MSD/(AG) 2 ها بين مكان
c+n'2

b+n''2
a  

I ها ها در داخل مكان بين جمعيت G MSD/(AP/WG) 2
c+n2

b 

N ها بين افراد در داخل جمعيت I  MSD/( WP) 2
c 

   N-1  كل

  .مراجعه نماييد Excoffier et al., 1992ها در جدول فوق، به منبع  به منظور شرح علايم، اختصارات و فرمول
 
  

و  vegan، در پكيج adonisبا تابع  ،ade4و  pegas هاي در پكيج amovaبا تابع  Rدر  AMOVAتجزيه 
در ذيل به شرح نحوه انجام تجزيه . قابل انجام است، popprدر پكيج  poppr.amovaهمچنين با تابع 

AMOVA پردازيم توسط توابع مذكور مي .  

  

  pegasتوسط پكيج  AMOVAتجزيه 
ها وجود داشته باشد و تجزيه  بندي در مجموعه داده بايد از قبل يك نوع گروه AMOVAدر تجزيه 
AMOVA در اينجا به . نمايد ها تقسيم مي ها و درون گروه بر اين اساس، واريانس كل دادها را در بين گروه

                                                            
27  Analysis of Molecular Variance 
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انجام شد،  nancycats  كه بر روي مجموعه داده K meansبندي حاصل از تجزيه كلاستر  عنوان مثال، گروه
توانيد دستورات  ، ميK meansبه منظور عدم نياز به مراجعه به بخش تجزيه كلاستر . (گيرد مد نظر قرار مي

را قبل از اين بخش،  K meansولي اگر دستورات بخش تجزيه كلاستر . را مجدداً اجرا نماييدزير داخل كادر 
  ). توانيد دستوراتي كه بعد از كادر آمده است را اجرا نماييد خارج نشده باشيد، مي Rاجرا كرده و از محيط 

> library(adegenet) 

> data(dapcIllus) 

> x <- dapcIllus$a 

> grp <- find.clusters(x, max.n.clust=40) 

                        Choose the number PCs to retain (>=1): 150 

                        Choose the number of clusters (>=2: 6 

 

  

يكي از اين اشياء . از قبل است يءنياز به محاسبه و ايجاد دو ش pegas از پكيج  amovaبراي انجام دستور 
از  grpها در جزء  اين داده. ها يا كلاسترهاي انتسابي افراد است اي است كه حاوي اسامي جمعيت قالب داده

  :  موجود است find.clustersخروجي تابع  يءش

> head(grp$grp,20) 

 1  2  3  4  5  6  7  8  9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20  

 1  1  1  6  1  1  1  1  1   1  1   1   1    1   1   1   1   1   1   1  

Levels: 1 2 3 4 5 6 

گذاري  ها بطور تصادفي شماره گروه K meansبه روش  تجزيه كلاسترتوجه داشته باشيد از آنجا كه در (
كلي تجزيه يكسان  ايجكن است نتايج حاصل شده براي شما با اعداد فوق متفاوت باشد ولي نتشوند، مم مي

  )يكسان خواهد بود

  :نماييم اقدام مي يءبه تشكيل قالب داده از اين ش  بنابراين در گام اول نسبت

> a<-data.frame(Kmeans=grp$grp) 

> head(a) 

Kmeans 

1 1 
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2 1 

3 1 

4 6 

5 1 

6 1 
 

 

فاصله ژنتيكي بين افراد است كه از توابع  يء، شamovaمورد نياز براي استفاده در تابع  دومين وروديِ
  :باشد ، قابل محاسبه ميstatsدر پكيج  distاند، از جمله تابع  مختلفي كه بدين منظور ايجاد شده

> my.dist<-dist(dapcIllus$a)  

> b<-as.matrix(my.dist) 

> dim(b) 

[1] 600 600 

 ade4و  pegas در هر دو پكيج  amovaاز آنجا كه اسم تابع . را انجام داد AMOVAتوان تجزيه  اكنون مي
ها براي اجراي تابع، مد نظر  در چنين حالاتي براي اينكه مشخص نماييم كداميك از پكيج. مشابه است

از  amovaمعناي اينست كه تابع  به pegas::amovaبنابراين دستور . كنيم استفاده مي ::باشد، از علامت مي
   :، بايد اجرا شودpegasپكيج 

 

> library(pegas) 

> set.seed(20170615) 

> dapcIllus$a_amova<-pegas::amova(my.dist ~Kmeans, data = a, nperm =10) 

> dapcIllus$a_amova 

 

        Analysis of Molecular Variance 

Call: pegas::amova(formula = my.dist ~ Kmeans, data = a, nperm = 10) 

 

                  SSD               MSD          df 

Kmeans   5691.349     1138.26974     5 

Error        13576.701   22.85640       594 
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Total        19268.050    32.16703       599 

 

Variance components: 

               sigma2    P.value 

Kmeans 11.156        0 

Error       22.856         

 

Variance coefficients: 

       a  

99.98533 

 Kبراساس تجزيه كلاستر (تشكيل شده از قبل هاي  دار بين گروه وجود تفاوت معني ي دهنده نشانفوق نتايج 

means (در تابع آزموناين از آنجا كه . است amova شود، به منظور  برداري تصادفي انجام مي براساس نمونه
در اين . استفاده شد amovaقبل از تابع  set.seedاخذ نتايج يكسان در صورت تكرار اجراي تجزيه، از دستور 

لازم  ،شود اختياري است، ولي براي تكرار نتايج درج مي set.seedرابطه بايد توجه داشت عددي كه در تابع 
درصورتي كه نيازمند  بنابراين. مان عدد را وارد كنيم وگرنه مقادير عدديِ نتايج، يكسان نخواهد بوداست ه

يادداشت  عدد مذكور راباشيم، لازم است  amovaبه دسترسي به همين نتايج درصورت اجراي مجدد تابع 
  . وارد كنيم set.seedنماييم و هنگام اجراي مجدد تجزيه، در تابع 

ها را نشان  ، تعداد جايگشتamovaدر تابع  npermبايد توجه داشت اينست كه آرگومان ه كنكته ديگر 
انتخاب شد، ولي براي انجام ) 10(دهد كه در اينجا براي محاسبه و مشاهده سريع نتايج، عدد آن كوچك  مي

با بزرگ شدن بديهي است كه يا غيره انتخاب شود كه البته  99تحقيق علمي لازم است عدد بزرگتري مانند 
  .مدت لازم براي انجام محاسبات نيز بيشتر خواهد شد ،اين عدد

  

  veganتوسط پكيج  AMOVAتجزيه 
توان به عنوان ورودي تابع  كه در فوق شرح داده شد،  مي amovaاز اشياء تشكيل شده قبل از اجراي تابع 

adonis نيز استفاده نمود و تجزيه را با استفاده از اين تابع انجام داد:  

> library(vegan) 

> set.seed(20170615) 
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> dapcIllus$a_amova2<-adonis(my.dist ~Kmeans, data = a, permutations =99) 

> dapcIllus$a_amova2 

Call: 

adonis(formula = my.dist ~ Kmeans, data = a, permutations = 99)  

Permutation: free 

Number of permutations: 99 

Terms added sequentially (first to last) 

Df SumsOfSqs MeanSqs F.Model R2 Pr(>F) 

Kmeans 5 5691.3 1138.27 49.801 0.29538 0.01** 

Residuals 594 13576.7 22.86 0.70462 

Total 599 19268.1 1.00000 
 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

  

  popprتوسط پكيج  AMOVAتجزيه 
را به عنوان مثال بر روي مجموعه  poppr  در پكيج poppr.amovaتوسط تابع  AMOVAتجزيه نحوه انجام 

بندي موجود در بخش  گروهالگوي ، strataقبل از آن لازم است با تابع . دهيم ميتوضيح  microbov  داده
other را به افراد منتسب نماييم  از اين مجموعه داده:  

> library(poppr) 

> data(microbov) 

> strata(microbov) <- data.frame(other(microbov)) 

> head(strata(microbov)) 

coun breed spe 

1 AF Borgou BI 

2 AF Borgou BI

3 AF Borgou BI 

4 AF Borgou BI

5 AF Borgou BI 

6 AF Borgou BI

  

توسط تابع  AMOVAبه عنوان گروه فرعي، تجزيه  "نژاد"به عنوان گروه اصلي و  "كشور"با در نظر گرفتن 
poppr.amova بصورت زير قابل انجام است:  
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> mic.amova <- poppr.amova(microbov, ~coun/breed) 

Found 12650 missing values. 

2 loci contained missing values greater than 5% 

Removing 2 loci: ILSTS6, ETH185 

Distance matrix is non-euclidean. 

Utilizing quasieuclid correction method. See ?quasieuclid for details. 

دهد و براي انجام  مي ائهارابتدا گزارشي از مقادير گمشده  poppr.amovaشود تابع  همانطور كه مشاهده مي
 يءدر ش AMOVAنتايج تجزيه . نمايد هاي داراي مقدار گمشده را از تجزيه حذف مي لوكوس ،تجزيه

  : باشد قابل مشاهده مي poppr.amovaخروجي تابع 

> mic.amova 

$call 

ade4::amova(samples = xtab, distances = xdist, structures = xstruct) 

$results 

Df Sum Sq Mean Sq 

Between  coun 1 732.8379 732.8379 

Between breed Within coun 13 1089.227 83.78667 

Between samples Within breed 689 6513.337 9.453319 

Within samples 704 6010.457 8.537582 

Total 1407 14345.86 10.19606 
 

$componentsofcovariance 

Sigma % 

Variations  Between coun 1.041929 9.618112 

Variations  Between breed Within coun 0.795609 7.344314 

Variations  Between samples Within breed 0.457869 4.226616 

Variations  Within samples 8.537582 78.81096 

Total variations 10.83299 100 
 

         

$statphi 

Phi 

Phi-samples-total 0.21189 

Phi-samples-breed 0.0509 

Phi-breed-coun 0.081259 

Phi-coun-total 0.096181 
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  شبيه سازي هيبريداسيون
بيني نتايج هيبريداسيون  ت، امكان شبيه سازي و پيشيدر حوزه ژنتيك جمع Rهاي برنامه  يكي از توانمندي

تواند عمل هيبريداسيون  مي hybridizeتابع . تعبيه شده است adgenetكه در پكيج  باشد ميها  بين جمعيت
تابع  ر،كا براي اين. اند را انجام دهد ذخيره شده genind يءهايي كه در قالب ش بين دو مجموعه از ژنوتيپ

hybridize از اي جملهچند دهد و برمبناي يك توزيع  هاي آللي در هر جمعيت را معيار قرار مي فراواني ،
و  Salersهاي  سازي هيبريداسيون بين جمعيت به عنوان مثال براي شبيه. كند برداري مي ها نمونه گامت
Zebuهاي  ، از مجموعه دادهmicrobovيء، ابتدا دو جمعيت را در قالب دو ش genind نماييم مجزا مي:  

> library(adegenet) 

> data(microbov) 

> temp <- seppop(microbov) 

> names(temp) 

 [1] "Borgou"          "Zebu"            "Lagunaire"       "NDama"           

 [5] "Somba"           "Aubrac"          "Bazadais"        "BlondeAquitaine" 

 [9] "BretPieNoire"    "Charolais"       "Gascon"          "Limousin"        

[13] "MaineAnjou"      "Montbeliard"     "Salers"          

> salers<- temp$Salers 

> zebu<- temp$Zebu 

  :انجام داد hybridizeبا استفاده از تابع ها را  توان عمل شبيه سازي هيبريداسيون بين جمعيت اكنون مي

> F1 <- hybridize(salers, zebu, n=40, pop="zebler") 

، اسم جمعيت جديد را pop، تعداد افراد هيبريد در جمعيت جديد و آرگومان hybridizeدر تابع  nرگومان آ
متشكل از افراد هيبريد  genind يءخود يك ش) hybridizeخروجي تابع (جمعيت جديد . نمايد مشخص مي

  :، خواهد بودnبه تعداد مشخص شده در آرگومان 

> F1 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 40 individuals; 30 loci; 282 alleles; size: 75.6 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  40 x 282 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 5-17) 

   @loc.fac: locus factor for the 282 columns of @tab 
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   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 

   @type:  codom 

   @call: hybridize(x1 = salers, x2 = zebu, n = 40, pop = "zebler") 

 // Optional content 

   @pop: population of each individual (group size range: 40-40) 

> tab(F1)[1:5,1:5] 

BM1818.248 BM1818.254 BM1818.256 BM1818.258 BM1818.260 

h01 0 0 0 0 0 

h02 0 0 0 0 0 

h03 0 0 0 0 0 

h04 0 0 0 0 0 

h05 0 0 0 0 0 
 

هاي تلاقي برگشتي و يا با  نسل ،توان با انجام هيبريداسيون بين جمعيت جديد و والدين اوليه همچنين مي
  :سازي نمود هاي خودگشني را شبيه هاي هيبريد، نسل ريداسيون بين خود جمعيتبانجام هي

  

> F2 <- hybridize(F1, F1, n=100) 

> F3 <- hybridize(F2, F2, n=100) 

> Bc1 <- hybridize(salers, F1, n=100) 

> Bc2 <- hybridize(zebu, F1, n=100) 

> Bc1F1 <- hybridize(Bc1, Bc1, n=100) 

> Bc1F2 <- hybridize(Bc1F1, Bc1F1, n=100) 
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  جغرافيايي -شناسايي الگوهاي ژنتيكي-فصل نهم

  هاي بررسي تغييرات ژنتيكي وابسته به مكان انواع روش
تنوع ژنتيكي، بطور معمول از نمودارهاي  نمايشهاي پيشين توضيح داده شد براي  همانطور كه در بخش

هاي اصلي، تجزيه به مختصات اصلي و غيره، استفاده  چندمتغيره مانند تجزيه به مؤلفه  هاي مبتني بر تجزيه
از . باشند ها و شناسايي اعضاء خارج از گروه، مناسب مي بندي نمونه ويژه براي گروهه ها ب اين روش. شود مي

برداري، منظور  هاي جغرافيايي مربوط به مكان مشاهده يا نمونه تجزيه، دادهاي ه اين روشآنجا كه در 
صورت ه ها و غيره، در فضايي مجازي ب ها، گونه ها، جمعيت هاي صورت گرفته روي ژن بندي د، دستهگرد نمي

افيايي اما چنانچه بخواهيم الگوهاي ژنتيكي را با درنظر گرفتن پراكنش جغر. شود نمودار نمايش داده مي
 29يا جغرافياي ژني 28جغرافياي ژنتيكي. را بكار گيريم يهاي ديگر ها شناسايي كنيم، لازم است روش نمونه

براي نخستين بار توسط يك متخصص ژنتيك روسي تبار به نام  ،اي بين رشته به عنوان يك زمينه علميِ
ي فواصل  ژنتيكي در زمينهاز آن زمان، به منظور مطالعه تنوع . معرفي شد 1928سربروسكي در سال 

 30مدل انزواي ناشي از فاصله) Malecot, 1948(مالكوت . چندين روش تجزيه توسعه يافته است ،جغرافيايي
)IBD (اين روش مبتني . هاي فواصل جغرافياي و فواصل ژنتيكي ارئه كرد را براي بررسي ارتباط بين ماتريس

، فرايندي است كه در آن به دليل محدوديت IBDز منظور ا. باشد بر تجزيه رگرسيون و همبستگي مي
. شود دهد و ساختار ژنتيكي ايجاد مي موضعي رخ مي رانده شدن ژنتيكيِپديده جريان ژني، براي  جغرافيايي

ساختارهاي ژنتيكي و روندهاي تكاملي، وابستگي مكاني نشان دهند، از  در زماني كهتوجه به اين پديده 
                                                            

28  Genogeography 
29  Gene geography 
30 Isolation by distance 
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هنگامي كه تبادل ژني در زيرواحدهاي جمعيت با نرخي وابسته به مسافت رخ دهد، .  اهميت برخوردار است
و مالكوت ) Malecot, 1946(، توسط رايت IBDمباني تجزيه نظري . مشاهده خواهد شد IBDپديده 

)Malecot, 1948 (تأثير فاصله بين آنها مالكوت نشان داد كه چگونه ميزان خويشاونديِ افراد، تحت . ارائه شد
گيرد و از آن زمان مؤلفان زيادي از اين روش براي توصيف چگونگي توسعه ساختارهاي ژنتيكي در  قرار مي
، روشي ديگر براي بررسي ارتباط بين 31خودهمبستگي مكاني. اند ، استفاده نمودهIBDهاي مختلف  حالت

استفاده  IBDاي در شناسايي  بطور گسترده اگرچه از اين روش. فواصل جغرافياي و فواصل ژنتيكي است
ي تنوع در يك فضاي دو بعدي ارائه  گونه اطلاعاتي از الگوي ويژه شده است، اما اشكال آن اينست كه هيچ

هاي ژني در  ها و مكان اين روش توسط افراد مختلفي مورد انتقاد قرار گرفته است از جمله اينكه آلل. كند نمي
لذا ميانگين . باشند تفاوتي، بويژه نرخ جهش و فشار گزينشي متفاوت، ميمعرض نيروهاي تكاملي م
هاي  روش ديگر، مبتني بر تجزيه به مؤلفه. باشد معني مي بي ،ها هاي ژني يا آلل خودهمبستگي بر روي مكان

ها در نظر گرفته  نقشه zاول بطور جداگانه، به عنوان محور  در اين روش سه مؤلفه اصليِ. اصلي است
انداز ژنتيكي  در اين روش فقط چشم. باشند نيز عبارت از مختصات جعرافيايي مي yو  xشوند و محورهاي  مي

هاي ژنتيكي، مورد تجزيه آماري  شود، اما الگوي تغييرات فراواني در فضاي جغرافيايي به تصوير كشيده مي
ساير محققان توسعه يافت، معرفي و توسط ) Womble, 1951(روشي ديگر كه توسط ومبل . گيرد قرار نمي

قابل  ژنتيكي يا موانع است كه در آن بر جزئيات جغرافيايي در نواحي كه تغييرات مرزهامبتني بر تعيين 
الگوريتمي ارائه داد كه قادر است ) Monmonier, 1973(مانمونير . شود دهد، تمركز مي رخ مي يتوجه

اين . نقشه جغرافيايي ترسيم نمايد براساس آنها، كرده وتغييرات شديد را در يك ماتريس فاصله، شناسايي 
الگوريتم مانمونير در زمينه مطالعات . توانند ژنتيكي، مورفولوژيكي يا هر چيز ديگري باشند فواصل مي

دار بودن  ژنتيكي توسط محققان ديگري مورد استفاده قرار گرفت و تجزيه بوتسرپ براي آزمون معني
 ,Imaizumi؛ Kimura, and Weiss, 1964؛ Womble, 1951(شده، توسعه يافت  هاي ژنتيكي شناسايي مرز

1970et al., ؛Gabriel, 1971 ؛Monmonier, 1973 ؛Sokal, and Oden, 1978 ؛Levin, 1981 ؛Sokal, 

and Wartenberg, 1983 ؛Barbujani, 1987 ؛Cockerham and Weir, 1987 1989؛et al., Barbujani ؛
1989 et al., Sokal 1990؛ et al., Barbujani ؛Heywood, 1991 ؛Slatkin, and Arter, 1991 ؛et  Oden

1993al., 1993؛et al., Sokal ؛Epperson, 1993 ؛Slatkin, 1993 ؛Appel and Bacro, 1994-Bocquet ؛
Jacquez,  1995 ؛Epperson, 1995 1995؛et al., Hamrick 1996؛et al., Barbujani ؛and Li, Epperson 

؛ Manni and Barrai, 2001؛ 1999et al., Sokal؛ Smouse, and Peakall, 1999؛ Rousset, 1997؛ 1996
Nielsen, 2001 2002؛ et al., Manni 2002؛et al.,  Dupanloup 2003؛et al.,  Manel  و et al.,Manni 

2004.(  
                                                            

31 Spatial autocorrelation 
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. دهد افزارهاي آماري ارائه مي هاي مكاني را در بين نرم هاي تجزيه داده مجموعه از روش ترين جامع Rافزار  نرم
گيرد كه عبارتند از آزمون  در اينجا دو روشي كه بطور عمومي در ژنتيك جمعيت مورد استفاده قرار مي

مانمونير  و الگوريتم) IBD( انزواي ناشي از فاصلهبراي بررسي وجود پديده ) Mantel, 1967(مانتل 
)Monmonier, 1973(  شود توضيح داده مي ،هاي ژنتيكي مرزبراي تعيين.  

  

   مانتل آزمون
. تواند تحت سناريوهاي زيستي متفاوتي رخ دهد همبستگي بين فواصل ژنتيكي و فواصل جغرافيايي مي

و چنين شود  منجر به شيب پيوسته افتراق ژنتيكي مي) IBD(كلاسيك  پديده انزواي ناشي از فاصله
. كنند هاي متفرق و دور از يكديگر نيز، چنين الگوهايي را ايجاد مي اما جمعيت. كند همبستگي را ايجاد مي

  .باشند و بايستي از يكديگر تميز داده شوند اين فرآيندها تا حدي متفاوت از يكديگر مي

بين ماتريس براي همبستگي  32مانتل توان با استفاده از آزمون را مي )IBD(انزواي ناشي از فاصله كلاسيك 
 ،ها اين آزمون هم براي افراد و هم براي جمعيت. فواصل ژنتيكي و ماتريس فواصل جغرافيايي ارزيابي نمود

  .  باشد قابل انجام مي

براساس روش (ها  ، همبستگي بين فواصل ژنتيكي جمعيتnancycats  خواهيم در مجموعه داده مي: مثال
Edwards (ها در يك  بطور كلي مختصات مكاني جمعيت. كنيم ايي اقليدسي را محاسبه ميو فواصل جغرافي

، obj$other$xyيا  other(obj)$xyقرار دارد و با دستور  otherاز بخش  xy، در جزء objمانند  genind يءش
  :باشد قابل فراخواني و مشاهده مي

> library(adegenet) 

>  data(nancycats) 

> nancycats$other$xy   

x y 

P01 263.3498 171.10939 

P02 183.5028 122.4079 

P03 391.105 254.70148 

P04 458.6121 41.72336 

P05 182.7769 219.08398 

P06 335.2121 344.83557

P07 359.1662 375.36486 

                                                            
32 Mantel 
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P08 271.3345 67.89132 

P09 256.8169 150.02964 

P10 270.6086 17.00917 

P11 493.4544 237.25618 

P12 305.451 85.33663 

P13 462.9674 86.7904 

P14 429.5768 291.04587 

P15 531.2003 115.13903 

P16 407.8003 99.87438 

P17 345.3745 251.79393 

 

  :قابل انجام است distها به روش اقليدسي با تابع  محاسبه فواصل جغرافيايي بين جمعيت

> Dgeo <- dist(nancycats$other$xy) 

> class(Dgeo) 

[1] "dist" 

> as.matrix(Dgeo)[1:5,1:5] 

P01 P02 P03 P04 P05 

P01 0.00000 93.52743 152.67300 234.23940 93.77395 

P02 93.52743 0.00000 246.17120 286.69690 96.67880 

P03 152.67297 246.17124 0.00000 223.42090 211.35092 

P04 234.23938 286.69688 223.42090 0.00000 327.93569 

P05 93.77395 96.67880 211.35090 327.93570 0.00000 
 

  :  به تبديل كنيم genpopرا  genind يءها لازم است ابتدا ش براي محاسبه فواصل ژنتيكي بين جمعيت

> p.cats <- genind2genpop(nancycats) 

> Dgen <- dist.genpop(p.cats, method=2)  

> class(Dgen) 

[1] "dist" 

> as.matrix(Dgen)[1:5,1:5] 

P01 P02 P03 P04 P05 

P01 0.0000000 0.5957681 0.5277615 0.5245342 0.4814277 

P02 0.5957681 0.0000000 0.5831500 0.5499330 0.5635837 

P03 0.5277615 0.5831500 0.0000000 0.3746269 0.4153192 

P04 0.5245342 0.5499330 0.3746269 0.0000000 0.4277317 

P05 0.4814277 0.5635837 0.4153192 0.4277317 0.0000000 
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همبستگي بين دو ماتريس فاصله به  .اشاره دارد Edwardsبه روش  method=2در دستور فوق، آرگومان 
  :قابل آزمون است mantel.randtestروش مونت كارلو توسط تابع 

> man.tst <- mantel.randtest(Dgen,Dgeo) 

> man.tst 

Monte-Carlo test 

Call: mantel.randtest(m1 = Dgen, m2 = Dgeo) 

Observation: 0.00492068  

Based on 999 replicates 

Simulated p-value: 0.502  

Alternative hypothesis: greater  

     Std.Obs  Expectation     Variance  

-0.004745247  0.005403482  0.010351878 

 

بين فواصل ژنتيكي و فواصل جغرافيايي دار  معنيي عدم وجود همبستگي  دهنده نشان p-valueمقدار بزرگ 
  :)1-9شكل ( توان با استفاده از نمودار نيز نشان داد نتايج اين آزمون را مي. باشد مي

> plot(man.tst) 

  
در  هاي فاصله ژنتيكي و جغرافيايي به روش مونت كارلو توزيع مرجع براي آزمون همبستگي مانتل بين ماتريس - 1- 9شكل 

  nancycats  مجموعه داده
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مقدار همبستگي بين دو ماتريس فاصله در نمودار، با نقطه نشان داده شده است و هيستوگرام، حاصل از 
اگر ساختارهاي . اند مقاديري است كه بطور تصادفي، يعني بدون در نظر گرفتن ساختارهاي مكاني ايجاد شده

اين . گرفت وزيع مرجع قرار ميدار بود، مقدار همبستگي بين دو ماتريس فاصله بايد خارج از ت مكاني معني
  .باشد دار نمي معني nancycats  ، در مجموعه دادهIBDدهد كه  نتايج نشان مي

از مجموعه  dat2Bهاي  دادهدر ها و فواصل جغرافيايي  همبستگي بين فواصل ژنتيكي جمعيتديگر  در مثالي
  spcaIllus  كه تحت مدل ،IBD 2-9شكل ( نماييم سازي شده است را بررسي مي شبيه(:  

> data(spcaIllus) 

> x <- spcaIllus$dat2B 

> Dgen <- dist(x$tab) 

> Dgeo <- dist(other(x)$xy) 

> man.test<- mantel.randtest(Dgen,Dgeo) 

> man.test 

Monte-Carlo test 

Call: mantel.randtest(m1 = Dgen, m2 = Dgeo) 

Observation: 0.1267341  

Based on 999 replicates 

Simulated p-value: 0.002  

Alternative hypothesis: greater  

 

     Std.Obs  Expectation     Variance  

3.4539482127 0.0002584846 0.0013408556 

> plot(man.test) 
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در  هاي فاصله ژنتيكي و جغرافيايي به روش مونت كارلو توزيع مرجع براي آزمون همبستگي مانتل بين ماتريس -  2- 9شكل 
  spcaIllus  از مجموعه  dat2Bهاي  داده

  

و در ها  جمعيتدار بين فواصل ژنتيكي و فواصل جغرافيايي  نتايج آزمون و نمودار، وجود همبستگي معني
  .دهد را نشان مي IBDنتيجه وجود 

  

  هاي ژنتيكي مرز
تواند به  هاي ژنتيكي كه مختصات جغرافيايي آنها مشخص شده است، مي تعيين مرز جغرافيايي بين جمعيت

براي تعيين اين . عنوان معياري از تأثير فاصله جغرافيايي بر خصوصيات ژنتيكي جمعيت، مدنظر قرار گيرد
اين روش در ابتدا . ارائه داد، استفاده نمود )Monmonier, 1973( مانمونير توان از الگوريتمي كه حدود، مي
پيشنهاد ) Manni et al., 2004(و همكاران  ماني. گرفت هاي جغرافيايي مورد استفاده قرار مي براي تجزيه

ها، براساس مختصات  ها يا جمعيت توان براي شناسايي مرزهاي بين ژنوتيپ دادند كه از اين الگوريتم، مي
ترين فواصل بزرگ، شناسايي مسيري است كه از Monmonierهدف از الگوريتم . ايي آنها استفاده نمودجغرافي

در اين الگوريتم بيشترين فاصله ژنتيكي بين نقاط همجوار به عنوان . كند يكي بين نقاط همسايه عبور ميژنت
و مسير مرز مدنظر قرار گرفته  ،اين نقطهبا  رنقاط همجواشود، سپس  نقطه آغاز مسير مرز در نظر گرفته مي

اين فرايند تا رسيدن به مقدار آستانه معيني ادامه . ابدي مي متداداز بين نقاطي با بيشترين فاصله ژنتيكي ا
از فواصل ژنتيكي  رزمنظور از تعيين آستانه، تفكيك فواصل ژنتيكي بين نقاط واقع در درون يك م. يابد مي

فواصل ژنتيكي بين نقاط  ،براي مشخص شدن مقدار عددي آستانه .باشد بين نقاط واقع در دو طرف مرز مي
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شوند و جايي كه افت ناگهاني در فواصل ژنتيكي مشاهده  همجوار به ترتيبِ اندازه در نموداري نشان داده مي
      . شود شود، به عنوان مقدار آستانه در نظر گرفته مي

. فرد است 100و  30 هاي سازي شده با اندازه متشكل از دو جمعيت شبيه sim2pop  مجموعه داده: مثال
  :دهيم ها ارائه مي ابتدا تصويري از پراكنش جغرافيايي جمعيت

 > data(sim2pop) 

> summary(sim2pop$pop) 

P01 P02  

100  30  
> mypop <- sim2pop$pop 

> mypop 

[1] P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 

 [19] P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 P01 

………………………………………. 

[109] P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 P02 

[127] P02 P02 P02 P02 

Levels: P01 P02 

> levels(mypop) <- c(3,5) 

> mypop 

[1] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 

 [38] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 

 [75] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

[112] 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

 

با استفاده از . بود  P02و  P01ها، در ابتدا  شود سطوح تعريف شده براي جمعيت همانطور كه مشاهده مي
مجدداً نامگذاري كرديم تا بعداً  5و  3بصورت ) mypop(ها را در متغير جديد  ، سطوح جمعيتlevelsتابع 

 مربوط به نماد  pch ،3در آرگومان (استفاده كنيم  )3-9شكل ( بتوانيم از آنها به عنوان كاراكتر در نمودار
  )است مربوط به نماد  5و 

> class(mypop) 
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[1] "factor" 

> mypopn <- as.numeric(as.character(mypop)) 

> mypopn 

  [1] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 

 [38] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 

 [75] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

[112] 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

، قبل از تبديل نهايي به )as.character توسط تابع(از كلاس فاكتور به كاراكتر  mypop يءتبديل ش: نكته
يعني تبديل كلاس فاكتور به (ضروري است، زيرا در غيراينصورت ) as.numeric توسط تابع(كلاس عددي 

كه  2و  1شوند، و بجاي آنها اعداد  يدر نظر گرفته نم mypop يءدر ش 5و  3اعداد ) عددي، بطور مستقيم
توانيد با اجراي مجدد دستورات و حذف مرحله مربوطه  جايگزين شوند، اين موضوع را مي mypopnدر متغير 

را  as.numeric(mypop)، دستور as.numeric(as.character(mypop))امتحان نماييد يعني بجاي دستور 
  ).اجرا كنيد

> plot(sim2pop$other$xy,pch=mypopn,cex=1.5) 

> legend("topright",leg=c("Pop A", "Pop B"),pch=c(3,5))  

 
   sim2pop  مجموعه داده از Bو  Aسازي  پراكنش جغرافيايي دو جمعيت شبيه – 3- 9شكل 

 
 

  :يمنماي مي استفادهژنتيكي  مرزبراي ترسيم به شرح زير  monmonierتابع  ازاكنون 

monmonier (xy, dist, cn) 
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عبارت از  xy. است cnو  xy، dist داراي سه آرگومان اصلي monmonierتابع  ،شود همانطور كه مشاهده مي
عبارت از ماتريس  dist. ذخيره شده است genind يءماتريس مختصات جغرافيايي است كه از قبل، در ش

نياز است  monmonierبنابراين براي اجراي تابع . باشد مي رتباطاتشبكه ا cnفواصل ژنتيكي جفتي است و 
 distتوان از تابع  براي محاسبه فواصل ژنتيكي مي. بدست آيد رتباطاتاكه ابتدا فواصل ژنتيكي و شبكه 

  :استفاده كرد

> D <- dist(sim2pop$tab) 

  :تفاده نموداس chooseCNتوان از تابع  ، مي)4- 9شكل ( رتباطاتابراي به دست آوردن شبكه 

> gab <- chooseCN(sim2pop$other$xy,ask=FALSE,type=2) 

 ask=FALSEتعيين شده و با گزينه  Gabrielشبكه از نوع  type=2در دستور فوق با انتخاب آرگومان 
  .پرسش از كاربر، غيرفعال شده است

  
  sim2pop  برمبناي اطلاعات جغرافيايي مجموعه داده Gabrielاز نوع بين نقاط همجوار  ارتباطاتشبكه  – 4- 9شكل 

  
  :را اجرا نمود monmonierتوان تابع  اكنون مي

> mon1 <- monmonier(sim2pop$other$xy,D,gab) 
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مجموعه بر روي  monmonierبه منظور تعيين مقدار آستانه در الگوريتم  نمايش فواصل ژنتيكي به ترتيب نزولي - 5-9شكل 
  sim2pop  داده

  
دار، بايستي  درصورت وجود مرز معني. بصورت نزولي مرتب شده است فواصل ژنتيكي 5- 9شكل در نمودار 
براي الگوريتم،  " مقدار آستانه"پس از آن مرز، افت ناگهاني نشان دهد كه دراينصورت به عنوان  اين مقادير

در بين افت ناگهاني نمودار فوق، اما در . شود تا پيشبرد مرز در وراي آن را متوقف نمايد در نظر گرفته مي
  . چنين مرزي وجود نداردرسد  در وهله اول بنظر ميو لذا چندان مشهود نيست  مقادير مربوطه

فق عمل كرده است؟ دليل اين امر يا اينست نامو ،اكنون سؤال اين است كه چرا الگوريتم، در شناسايي مرز
ها آنقدر ضعيف است كه  كه درواقع افتراق ژنتيكي وجود ندارد و يا اينكه علائم تفكيك كننده جمعيت

را به عنوان  FSTبراي بررسي اين موضوع، پارامتر . تواند بر پارازيت تصادفي در فواصل ژنتيكي چيره شود نمي
  :دهيم ظر قرار ميها، مدن معيار افتراق جمعيت

> library(hierfstat) 
> pairwise.fst(sim2pop) 

           1 
2 0.02960988 

  
دار بودن آماري اين  براي بررسي معني. باشد ي افتراق ضعيفي مي دهنده در ظاهر نشان FST = 0.0296ميزان 

  : توان آزمون جايگشت انجام داد مقدار، مي
 
> replicate(10, pairwise.fst(sim2pop, pop=sample(pop(sim2pop)))) 
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 [1] 0.003901177 0.004230156 0.003707953 0.004923095 0.003837047 0.003498073 
 [7] 0.003149938 0.003832049 0.003166595 0.003040000 

  
 10(ايگشت در دستور فوق به منظور صرفه جويي در زمان لازم براي انجام محاسبات، تعداد كمي ج

با . انجام دهيد) جايگشت 200مثلاً (توانيد آن را با تعداد زيادتر  در نظر گرفته شد، ولي شما مي) جايگشت
، به مراتب از ده مقدار )023/0(مشاهده شده  FSTاينحال، در همين نتايج نيز مشخص است كه مقدار 

 ي دهنده لذا اين نتايج نشان. رگتر استاند، بز تصادفي كه با فرض عدم وجود ساختار در جمعيت حاصل شده
لازم به . رسد مشاهده شده در ظاهر كوچك به نظر مي FSTاگرچه  ،ها است وجود افتراق ژنتيكي بين جمعيت

ها، در زمره  حتي در صورت وجود ميزان بالاي افتراق بين جمعيت FSTيادآوري است كه مقادير كوچك 
هاي افتراق ژنتيكي نيز پيرامون آن توضيح  شود كه در بخش آماره ميت وارد ايراداتي است كه به اين كمي

  .داده شد
ها  دار بين جمعيت ژنتيكي معني مرزاحتمال وجود پارازيتي است كه مانع تشخيص اين مشاهدات حاكي از 

قادر به  Monmonierها حذف كنيم، شايد الگوريتم  بنابراين اگر بتوانيم اين پارازيت را از داده. شده است
 اين كار با تجزيه به مختصات اصلي قابل انجام است. دار بين دو جميعت باشد ژنتيكي معني مرزتعيين 

  :)6-9شكل (
> pco1 <- dudi.pco(D,scannf=FALSE,nf=1) 
> barplot(pco1$eig,main="Eigenvalues")  

 
نمودار ستوني مقادير ويژه مربوط به تجزيه به مختصات اصلي مبتني بر فواصل ژنتيكي به دست آمده از مجموعه  – 6- 9شكل 
   sim2pop  داده
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در تجزيه فوق فقط مقدار ويژه اول را نگه داشتيم و با استفاده از مختصات اصلي مربوطه، فاصله ژنتيكي بين 
  : )7- 9شكل ( كنيم ها را مجددا تعريف مي ژنوتيپ

> D2 <- dist(pco1$li) 
> mon2 <- monmonier(sim2pop$other$xy,D2,gab) 

  
بعد از انجام تجزيه به مختصات اصلي بر روي  monmonierدر الگوريتم نمايش فواصل ژنتيكي به ترتيب نزولي  – 7- 9شكل 

  sim2pop  مجموعه داده
  

است، لذا در  2، با كمي تمايل به طرف 2و  1مقدار آستانه تفاوت كه در نمودار مشخص شده، بين اعداد 
  :نماييم را وارد مي 6/1، مقدار پرسش از كاربرجواب 

 
  

Indicate the threshold ('d' for default): 1.6 
  :است monmonierاز نوع  يئيخروجي تابع ش

> class(mon2) 
[1] "monmonier" 
 
> mon2 
         

###########################################################      
# List of paths of maximum differences between neighbours #      
#           Using a Monmonier based algorithm             #      
########################################################### 
 
$call:monmonier(xy = sim2pop$other$xy, dist = D2, cn = gab) 
 
      # Object content # 
Class:  monmonier 
$nrun (number of successive runs):  1 
$run1: run of the algorithm 
$threshold (minimum difference between neighbours):  1.6 
$xy: spatial coordinates 
$cn: connection network 
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      # Runs content # 
# Run 1 
# First direction 
Class:  list 
$path: 
               x        y 
Point_1 14.98299 93.81162 
 
$values: 
 4.563555 
# Second direction 
Class:  list 
$path: 
               x        y 
Point_1 14.98299 93.81162 
Point_2 30.74508 87.57724 
Point_3 33.66093 86.14115 
... 
 
$values: 
 4.563555 3.23581 3.906439 ... 

  
هاي  مرز، ليستي متشكل از اجزاء مختلف است كه شامل تمام اطلاعات مربوط به monmonier يءش

مورد جستجو واقع  nrunتوسط آرگومان تواند بطور همزمان  مي مرزاز آنجا كه چندين . شناسايي شده است
بدست  ،و در كدام جهت) run( مرزطبق كدام  مسير راخواهيم اطلاعات  ميشود، بايد مشخص كنيم كه 

  :به عنوان مثال. آوريم
  

> names(mon2) 
[1] "run1"      "nrun"      "threshold" "xy"        "cn"        "call"      

> names(mon2$run1) 
[1] "dir1" "dir2" 

> mon2$run1$dir1 
$path 
               x        y 
Point_1 14.98299 93.81162 
 
$values 
[1] 4.563555 

 
كنند را  توان نقاطي را كه خط مرزي از آنها عبور مي ، ميcoords.monmonierهمچنين با استفاده از تابع 

  :شناسايي نمود
> coords.monmonier(mon2) 

$run1 
$run1$dir1 
            x.hw     y.hw first second 
Point_1 14.98299 93.81162    11    125 
 
$run1$dir2 
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x.hw y.hw first second 

Point_1 14.98299 93.81162 11 125 

Point_2 30.74508 87.57724 44 128 

Point_3 33.66093 86.14115 20 128 

Point_4 35.28914 81.12578 68 128 

Point_5 33.85756 74.45492 68 117 

Point_6 38.07622 71.47532 68 122 

Point_7 41.97494 70.02783 35 122 

Point_8 43.45812 67.12026 69 122 

Point_9 42.20206 59.59613 22 122 

Point_10 42.48613 52.55145 22 124 

Point_11 40.08702 48.61795 13 124 

Point_12 39.20791 43.89978 13 127 

Point_13 38.81236 40.34516 62 127 

Point_14 37.32112 36.35265 62 130 

Point_15 37.96426 30.82105 94 130 

Point_16 32.79703 28.00517 16 130 

Point_17 30.12832 28.60376 85 130 

Point_18 20.92496 29.21211 63 119 

Point_19 16.05811 22.726 61 126 

Point_20 11.72524 21.15519 89 126 

Point_21 10.18696 16.61536 74 89 

  :)8- 9شكل ( توان مرز را ترسيم نمود ، ميplotبا استفاده از تابع 
> plot(mon2) 

 
 
 

  sim2pop  مجموعه دادهدو جميعت شبيه سازي شده در  ي كننده جداژنتيكي  مرز – 8- 9شكل 
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ها، بطور توأم در يك نمودار مورد  بدست آمده را با پراكنش جمعيت مرزتوان  با اجراي دستورات زير مي

  :)9- 9شكل ( مقايسه و تطابق قرار داد
> plot(mon2,add.arrows=FALSE,bwd=10,col="black") 
> points(sim2pop$other$xy, cex=2, pch=20, col=fac2col(pop(sim2pop), col.pal=spectral)) 
> legend("topright",leg=c("Pop A", "Pop B"), pch=c(20), col=spectral(2), pt.cex=2) 
 

  

 
 
 

ژنتيكي و تمايز افراد  مرزبا درج  sim2pop  سازي شده در مجموعه داده پراكنش جغرافيايي دو جميعت شبيه – 9- 9شكل 
  هاي مختلف  ها با رنگ متعلق به جمعيت
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  هاي توالي داده -فصل دهم

  هاي نوكلئوتيدي توالي
. ذخيره نمود DNAbinدر قالب اشيائي با كلاس  apeتوان با استفاده از پكيج  را مي نوكلئوتيدي هاي توالي
 fasta ،.fas.با پسوند ( fastaهاي داراي فرمت  ، خوانش همرديفيadegenetدر پكيج  fasta2DNAbinتابع 

از سوي ديگر اشياء . سازد پذير مي لازم، امكان RAMرا، با حداقل ميزان  DNAbinو تبديل به اشياء ) fa.يا 
DNAbin  با استفاده از تابعDNAbin2genind  در پكيجadegenet  به اشياءgenind باشند قابل تبديل مي. 

ها را  ها را خوانش كرد و داده توان به راحتي همرديفي هاي مذكور مي لذا با استفاده از توابع موجود در پكيج
  :)1-10شكل ( ذخيره نمود genindدر نهايت در قالب اشياء 

  
  هاي مختلف  توسط پكيج DNAهاي توالي  نمودار راهنما براي خوانش و تبديل داده -  1- 10شكل 

  

مورد بررسي را  apeموجود در پكيج  woodmouse  مجموعه داده ،DNAbinدر اينجا براي آشنايي با اشياء 
 Apodemus(اي از موش  در گونه bتوالي ژن ميتوكندريايي سيتوكروم  15ها شامل  اين داده .دهيم قرار مي
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sylvaticus (هاي تجزيه شده  اي از داده زيرمجموعه كند و است كه در اروپا و شمال غرب آفريقا زيست مي
  .باشد مي) Michaux et al., 2003(توسط ميچاكس و همكاران 

 

> library(ape) 

> data(woodmouse) 

> class(woodmouse) 

[1] "DNAbin" 

> woodmouse 

15 DNA sequences in binary format stored in a matrix. 

All sequences of same length: 965  

Labels: No305 No304 No306 No0906S No0908S No0909S ... 

Base composition: 

    a     c     g     t  

0.307 0.261 0.126 0.306 

  :)2-10شكل ( ايجاد كرد DNAbin يءهاي ش توان نموداري از همرديفي توالي ، ميimageبا استفاده از تابع 

> image(woodmouse) 

  
  woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي نمايش تركيب بازي در همرديفي – 2- 10شكل 
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 يءيا در قالب ش هدرا مشاه DNAbinهاي  اي از داده توان زيرمجموعه مي []با استفاده از علامت كروشه 
DNAbin از 450تا  201نوكلئوتيدهاي به عنوان مثال براي جدا كردن . جداگانه ذخيره كردطور ه ب 

  :توان دستور زير را اجرا كرد مي هفتم تا چهارم هاي توالي

> x <- woodmouse[4:7, 201:450] 

> x 

4 DNA sequences in binary format stored in a matrix. 

All sequences of same length: 250  

Labels: No0906S No0908S No0909S No0910S  

Base composition: 

    a        c       g          t  

0.318 0.181  0.174  0.327 

همرديف شده را استخراج  DNAهاي موجود بين دو توالي  جهش، adegenetاز پكيج  findMutationsتابع 
  .پذيرد را مي DNAbinاين تابع به عنوان ورودي اشياء . نمايد مي

  :مثال

> library(ape) 

> library(adegenet) 

> data(woodmouse) 

> findMutations(woodmouse[1:3,]) 

$`No305->No304` 

       No305    No304        short 

35      g              a            35:g->a 

36       t              c            36:t->c 

106     g             a            106:g->a 

…. 

استخراج شده  woodmouseهاي  ها با در نظر گرفتن سه توالي اول در مجموعه داده در مثال فوق جهش
صحت . شود مشاهده مي 35توجه كنيد كه با توجه به نتايج فوق، اولين جهش در جايگاه نوكلئوتيدي  .است

  : ي كردبررس woodmouseهاي  ها در مجموعه دادهSNPتوان با بررسي وجود  اين موضوع را مي

> x <- DNAbin2genind(woodmouse) 
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> tab(x)[1:7,1:7] 

30.t 30.c 33.c 33.t 35.g 35.a 36.t 
No305 1 0 1 0 1 0 1 
No304 1 0 1 0 0 1 0 
No306 1 0 1 0 0 1 1 
No0906S 0 1 1 0 0 1 1 
No0908S 1 0 1 0 0 1 1 
No0909S 1 0 1 0 0 1 1 

No0910S 1 0 1 0 0 1 1 
   

باشند و اولين جايگاه متفاوت در  مشابه مي 33و  30شود سه توالي اول، در جايگاه  همانطور كه مشاهده مي 
  .است 35آنها شماره 

و  36، 35مثلاً جايگاه شماره (هاي نوكلئوتيدي  جايگاه as.characterتوان با استفاده از تابع  همچنين مي
  : ي قرار دادها مورد بررس را بين توالي) در مثال فوق 106

> as.character(woodmouse)[1:3,35] 

No305 No304 No306  

  "g"   "a"   "a" 

> as.character(woodmouse)[1:3,36] 

No305 No304 No306  

  "t"   "c"   "t" 

> as.character(woodmouse)[1:3,106] 

No305 No304 No306  

  "g"   "a"   "a" 

) to(به كدام توالي ) from(ها از كدام توالي  توان براي تعيين اينكه جهش مي toو  fromهاي  از آرگومان
  :به تفاوت خروجي دو دستور زير توجه كنيد .خوانده شوند، استفاده كرد

> findMutations(woodmouse[1:3,], from=1) 

$`No305->No304` 
No305 No304 short 

35 g a 35:g->a 

36 t c 36:t->c 

106 g a 106:g->a 

234 c t 234:c->t 

318 c t 318:c->t 
         ………… 
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> findMutations(woodmouse[1:3,], from=2) 

$`No304->No305` 

No304 No305 short 

35 a g 35:a->g 

36 c t 36:c->t 

106 a g 106:a->g 

234 t c 234:t->c 

318 t c 318:t->c 
 

……..… 

هاي استخراج شده ايجاد  عملكرد مشابهي دارد، علاوه بر اينكه نموداري از جهش graphMutationsتابع 
  :)3-10شكل ( نمايد مي

> g <- graphMutations(woodmouse[1:3,], from=1) 

 

  woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي هاي استخراج شده از همرديفي نمايش جهش – 3- 10شكل 

  

را در يك همرديفي  هاSNPتوان موقعيت و تراكم  مي، adegenetدر پكيج  snpposi.plotبا استفاده از تابع 
ها يا SNPتوان توزيع تصادفي  مي snpposi.testهمچنين با استفاده از تابع . )4-10شكل ( نمود ترسيم

 هاSNPنسبت به نزديكترين  SNPاين آزمون براساس فاصله هر . اي آنها را در ژنوم، آزمون كرد تجمع خوشه
، statبا استفاده از آرگومان . شود حاصل مي SNPبندي براي هر  بدين ترتيب معياري از خوشه. باشد مي

توان بدين منظور بكار برد، اما آماره پيش فرض در اين رابطه، عبارت از ميانه  هاي مختلفي را مي آماره
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)median (ء اين توابع بر روي اشيا. باشد ميDNAbin به عنوان مثال، توزيع  .باشند قابل كاربرد ميSNP ها
     :دهيم ، مورد بررسي قرار ميwoodmouse  را در مجموعه داده

> library(adegenet) 

> library(ape) 

> data(woodmouse) 

> snpposi.plot(woodmouse, codon=FALSE) 

 

  woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي استخراج شده از همرديفي يهاSNPتوزيع  – 4- 10شكل 

  

شكل ( ها مشخص نمودSNPتوان موقعيت كدون را در نمودار توزيع  مي codon=TRUEبا انتخاب آرگومان 
باشد و لذا عدم درج  مي TRUEتوجه داشته باشيد كه اين آرگومان بطور پيش فرض داراي مقدار . )10-5

  . آن در تابع نيز نتيجه مشابهي خواهد داشت

snpposi.plot(woodmouse, codon=TRUE) 
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به تفكيك  woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي استخراج شده از همرديفي يهاSNPتوزيع  – 5- 10شكل 
  موقعيت كدون

  

، woodmouse  ، براي مجموعه دادهsnpposi.testها در ژنوم با استفاده از تابع SNPآزمون توزيع تصادفي 
  :باشد بصورت زير قابل انجام مي

> library(adegenet) 

> library(ape) 

> data(woodmouse) 

> snpposi.test(woodmouse) 

Monte-Carlo test 

Call: as.randtest(sim = sim, obs = obs, alter = "less") 

Observation: 6  

Based on 999 replicates 

Simulated p-value: 0.511  

Alternative hypothesis: less  

 

    Std.Obs Expectation    Variance  
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 -0.3351054   6.4479479   1.7868670 

م تجمع ها در ژنوم، و در نتيجه، عدSNP، توزيع تصادفي p-valueبراساس نتايج آزمون فوق، مقدار بزرگ 
  .دهد اي آنها را نشان مي خوشه

  

  هاي توالي انتساب جمعيت به داده
هاي توالي اعمال كرد لازم است ابتدا اشياء  بتوان توابع تجزيه نشانگرهاي ژنتيكي را بر روي دادهبراي اينكه 

DNAbin  با استفاده از تابعDNAbin2genind به اشياء gnind انتساب اينصورت  در. تبديل شوند
پذير  نيز امكان) هاي متفاوتي گرفته شده باشند ها از جمعيت كه توالي يدرصورت(ها  هاي منشاء توالي جمعيت

در اينجا به  ،، جمعيتي مشخص نشده استwoodmouseهاي  از آنجا كه براي مجموعه توالي. خواهد بود
هاي ژنتيكي را  و آماره نماييم هايي را بصورت فرضي و به طور تصادفي، تعريف مي عنوان مثال جمعيت
  .نماييم برآورد و آزمون مي هاي فرضي براساس اين جمعيت

> library(adegenet) 

> library(ape) 

> data(woodmouse) 

> wmg<-DNAbin2genind(woodmouse) 

> wmg 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 15 individuals; 56 loci; 114 alleles; size: 25.3 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  15 x 114 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-3) 

   @loc.fac: locus factor for the 114 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  codom 

   @call: DNAbin2genind(x = woodmouse) 

 // Optional content 
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   - empty - 

  > a<-rep(LETTERS[1:3],5) 

> a 

 [1] "A" "B" "C" "A" "B" "C" "A" "B" "C" "A" "B" "C" "A" "B" "C" 

> set.seed(20170615) 

> b<-sample(a,15) 

> b 

[1] "B" "C" "A" "C" "B" "A" "A" "B" "B" "C" "A" "B" "A" "C" "C" 

> pop(wmg) <-b 

> pop(wmg) 

 [1] B C A C B A A B B C A B A C C 

Levels: B C A 

  

  هاي افتراق ژنتيكي جمعيت آماره
هاي  است، همان توابع برآورد آماره gnindاز نوع  DNAbin2genindايجاد شده از تابع  يءاز آنجا كه ش

توان مورد استفاده قرار داد،  هاي پيشين توضيح داده شد  را در اينجا مي افتراق ژنتيكيِ جمعيت كه در بخش
. نماييم لذا جهت پرهيز از اطاله كلام فقط به ذكر مثال بسنده كرده و از توضيح مجدد آنها خودداري مي

در اينجا به عنوان مثال . هاي مذكور مراجعه نمايند توانند به بخش ميخوانندگان جهت اطلاعات بيشتر 
  :آوريم دست ميه كه در بخش پيش ايجاد شد، ب wmg يءهاي افتراق ژنتيكي را براي ش آماره

> library(mmod) 

> diff_stats(wmg)  

 $per.locus 

Hs Ht Gst Gprime_st D 

30 0.119626 0.128764 0.070968 0.116773 0.01557

33 0.119626 0.128764 0.070968 0.116773 0.01557 

35 0.140187 0.15784 0.111842 0.184783 0.030797

36 0.259813 0.264382 0.017282 0.034722 0.009259 
……. 

920 0.118519 0.128395 0.076923 0.12605 0.016807 
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957 0.118519 0.128395 0.076923 0.12605 0.016807 

959 0.118519 0.128395 0.076923 0.12605 0.016807 

960 0.118519 0.128395 0.076923 0.12605 0.016807 

963 0 0.444444 1 1 0.666667 
 

$global 

Hs Ht Gst_est Gprime_st D_het D_mean 

0.204557 0.22509 0.091224 0.164521 0.038721 NA
 

توان از تابع  مي ،ها جمعيت دو به دو بينبه صورت ) Nei, 1973(ني  Gstبه منظور برآورد آماره 
pairwise_Gst_Nei  در پكيجmmod استفاده نمود:  

> wmg.pg<-pairwise_Gst_Nei(wmg, linearized = FALSE) 

> wmg.pg 

B C 

C 0.071297 

A 0.076185 0.061416 

  

، يعني Gstانتخاب شود، برآورد خطي  TRUEگزينه  linearizedبايد توجه داشت كه اگر براي آرگومان 
Gst(1/(1-Gst)) باشد خروجي تابع فوق يك ماتريس فاصله مي. شود ارائه مي:  

> class(wmg.pg) 

[1] "dist" 

  

  ترسيم فواصل ژنتيكي 
توان  مي adegenetدر پكيج  gengraphتابع با استفاده از هاي پيشين توضيح داده شد  همانطور كه در بخش

تابع . ها با تعيين يك حد آستانه ترسيم نمود نموداري براساس فواصل ژنتيكي بين افراد يا جمعيت
gengraph اشياء ،DNAbin هاي  به عنوان مثال در مجموعه داده. پذيرد را نيز به عنوان ورودي مي

woodmouse  نماييم رسم ميبصورت زير ، فواصل ژنتيكي را  :  

> library (ape) 
> library (adegenet) 
> data(woodmouse) 
> g <- gengraph(woodmouse, cutoff=5) 
> g 
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$graph 
IGRAPH UNW- 15 5 --  
+ attr: name (v/c), color (v/c), label (v/c), label.dist (v/n), size 
| (v/n), label.family (v/c), label.color (v/c), weight (e/n), label 
| (e/n) 
+ edges (vertex names): 
[1] No0909S--No1007S No0909S--No1208S No0910S--No1202S No0912S--No1103S 
[5] No1007S--No1208S 
 
$clust 
$clust$membership 

No305 No304 No306 No0906S No0908S No0909S No0910S No0912S No0913S No1103S 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 8 

No1007S No1114S No1202S No1206S No1208S 

6 10 7 11 6 
 
$clust$csize 
 [1] 1 1 1 1 1 3 2 2 1 1 1 
 
$clust$no 
[1] 11 
 
 
$cutoff 
[1] 5 
 
$col 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 

#A6CEE3 #2D82AF #98D277 #6F9E4C #F16667 #F06C45 #FE982C #D9A295 

9 10 11 

#7D54A6 #F0EB99 #B15928 
 

 
حاوي  clust$. ، ليستي متشكل از اجزاء مختلف استgengraphشود خروجي تابع  همانطور كه مشاهده مي

ها در كلاسترهاي  ، عضويت موجوديتmembership$اطلاعات مربوط به كلاسترها است كه در آن، جزء 
  .كند تعداد كلاسترها را مشخص مي no$، اندازه كلاسترها و csize$گوناگون، 

  :)6-10شكل ( ها را ترسيم نمود توان نمودار پراكنش موجوديت ، ميgraph$با استفاده از جزء 
> plot(g$graph) 
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  برحسب فواصل ژنتيكي woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي توزيع – 6- 10شكل 

  

   )PCA(هاي اصلي  تجزيه به مؤلفه
، توابع مربوط به genindبه اشياء  DNAbinهاي توالي از كلاس  به طور مشابه با بخش پيشين، با تبديل داده

لذا به عنوان مثال اين تجزيه را براي . هاي اصلي نيز بر روي آنها، قابل استفاده خواهند بود تجزيه به مؤلفه
تبديل شده  genind يءبه ش DNAbin2genindكه توسط تابع  woodmouseهاي توالي مجموعه  داده

  : )7-10شكل ( دهيم انجام مي) هاي قبل ادامه از بخش(

> s.wmg<- scaleGen(wmg, NA.method="mean") 

> wmg.pca <- dudi.pca(s.wmg,scannf=FALSE,scale=FALSE, nf=2) 

> temp <- as.integer(pop(wmg)) 

> my.col <- transp(c("blue","red", "green"),.7)[temp] 

> my.pch <- c(15,17,20)[temp] 

> indNames(wmg)=1:nInd(wmg) 

> nme=indNames(wmg) 

> plot(wmg.pca$li, xlab="PC 1", ylab="PC 2", cex.lab=1.5, col=my.col, cex=3, pch=my.pch) 

> text(wmg.pca$li[,1], wmg.pca$li[,2], nme, cex=1.4) 
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> abline(h=0,v=0,col="grey",lty=2) 

> legend("topleft", pch=c(20,15,17), col=transp(c("green","blue","red"),.7), leg=c("Population 
A","Population B", "Population C"), pt.cex=2) 

 

  هاي اصلي  بر مؤلفهدر نمودار مبتني  woodmouse  موجود در مجموعه داده DNAهاي  توالي تفكيك – 7- 10شكل 

  

براساس بر دو ) Bاز جمعيت ( 12و  1هاي شماره  شود، توالي همانطو كه در نمودار پراكنش مشاهده مي
هاي اصلي در جداسازي سه جمعيت از يكديگر  اند، اما مؤلفه هاي متمايز شده مؤلفه اصلي اول از ساير توالي

صورت تصادفي ه بتعريف و  ،هاي مذكور بصورت فرضي موفق عمل نكرده است كه با توجه به اينكه جمعيت
  . باشد اي مورد انتظار مي منتسب شده بودند، نتيجه
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  ) AMOVA(تجزيه واريانس مولكولي 
، تجزيه واريانس مولكولي نيز توسط تابع genind يءبه ش woodmouseهاي توالي مجموعه  با تبديل داده

amova  از پكيجpegas تجزيهانجام براي  همانطور كه قبلاً توضيح داده شد. بر روي آن قابل اعمال است 
AMOVA، گروهي گروهي و درون براي تسهيم واريانس ژنتيكي بينها  در ژنوتيپبندي  بايد نوعي دسته، 

هاي پيشين تعريف شده به عنوان معيار  هاي فرضي كه در بخش در اينجا همان جمعيت. موجود باشد
  ):  هاي پيشين ادامه از بخش(گيرد  بندي قرار مي دسته

> my.stra<-data.frame(Popu=b) 

> strata(wmg) <- my.stra 

> my.dist<-dist.dna(woodmouse) 

> wmg_amova <-pegas::amova(my.dist ~Popu, data = my.stra, nperm =10) 

> wmg_amova 

        Analysis of Molecular Variance 

Call: pegas::amova(formula = my.dist ~ Popu, data = my.stra, nperm = 10) 

SSD MSD df 

Popu 0.000157 7.86E-05 2 

Error 0.001202 1.00E-04 12 

Total 0.00136 9.71E-05 14 
 

 

Variance components: 

sigma2 P.value 

Popu -4.32E-06 0.6364 

Error 1.00E-04 
 

Variance coefficients: 

a  

5  

ها است كه با توجه به  دار بودن تفاوت بين جمعيت بزرگ بوده كه بيانگر عدم معني P.value مقدار عددي
اي مورد انتظار  منتسب شده بودند، نتيجهبصورت تصادفي تعريف و  ،هاي مذكور بصورت فرضي اينكه جمعيت

  .باشد مي
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ها استفاده  براي محاسبه فاصله ژنتيكي بين توالي dist.dnaتوجه داشته باشيد كه در دستورات فوق، از تابع 
 DNAهاي  براي محاسبه فاصله بين جفت توالي dist.dnaتابع . باشد مي apeشده است كه تابعي از پكيج 

به عنوان پيش فرض در تابع  )Kimura,1980(مدل كيمورا . قابل كاربرد است ،براساس يازده مدل مختلف
dist.dna هاي  ين جفت تواليب، براي محاسبه فواصلDNA براي استفاده از ساير  .در نظر گرفته شده است

تين سبه عنوان مثال براي مدل فلسن. ، استفاده نمودdist.dnaدر تابع  modelها بايد از آرگومان  مدل
)Felsenstein,1981 ( از آرگومانmodel="F8" شود استفاده مي:  

> my.dist<-dist.dna(woodmouse, model="F81") 

> ma.dist<-as.matrix(my.dist) 

> ma.dist[1:5,1:5] 

    No305 No304 No306 No0906S No0908S 

No305 0.000000 0.014428 0.013308 0.017798 0.016673 

No304 0.014428 0.000000 0.003304 0.012189 0.011073 

No306 0.013308 0.003304 0.000000 0.008845 0.007733 

No0906S 0.017798 0.012189 0.008845 0.000000 0.012189 

No0908S 0.016673 0.011073 0.007733 0.012189 0.000000 

 

به ترتيب براي  paralinو  JC69 ،K81، F84، BH87، T92، GG95، logdetهاي  توان از گزينه همچنين مي
فلسنستين  ،)Kimura, 1981(كيمورا  ،)Jukes and Cantor,1969(جوكس و كانتور  هاي مدل

)Felsenstein, 1984(،  بري و هارتيگان)Barry and Hartigan, 1987(،  تامورا و ني)Tamura and Nei, 

ليك  و )Lockhart et al., 1994( لاكهرت و همكاران ،)Galtier and Gouy, 1995(گالتير و گوي  ،)1993
)Lake, 1994( هاي  گزينه .استفاده نمودraw ،N ،TS، TV indel  وindelblock  نيز بدين منظور قابل

توان دستور زير را اجرا و محتويات صفحه مرورگري  ها مي براي توضيح در مورد اين گزينه. باشد استفاده مي
  :، مطالعه نمودرا شود كه در پي اجراي دستور باز مي

> help(dist.dna)  
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  هاي اسيد آمينه توالي
هاي  و براي شناسايي جايگاهنموده توان بازخواني  در يك همرديفي را ميموجود هاي اسيدآمينه  توالي
هاي متشكل از توالي  ، همرديفيseqinrدر پكيج  read.alignmentتابع . مورفيك مورد تجزيه قرار داد پلي

با استفاده از  alignmentاشياء . آورد در مي alignmentاز نوع  يئيقالب ش اي را خوانش كرده و در اسيدآمينه
لذا پس از اين مرحله، . باشند مي genindقابل تبديل به اشياء  adegenetدر پكيج  alignment2genindتابع 

كه  به هاي اسيدآمينه  توالي قابل انجام است، براي همرديفي genindتمام انواع تجزيه كه بر روي اشياء 
در اينجا براي تمرين از فايلي بنام . اند، قابل انجام خواهد بود تبديل شده genindالذكر به اشياء  ي فوق شيوه

test.mase  كه هنگام دانلود پكيجseqinr  در پوشهlibrary/seqinr/sequences/test.mase شود،  نصب مي
  :مسير دسترسي به اين فايل با دستور زير قابل تشخيص است. نماييم استفاده مي

> library(seqinr) 

> system.file("sequences/test.mase", package="seqinr") 

[1] "D:/Program Files/R/R-3.2.2/library/seqinr/sequences/test.mase" 

  :نماييم مي خوانشهمرديفي موجود در فايل فوق را  ،seqinrدر پكيج  read.alignmentبا استفاده از تابع 

> test.alig <- read.alignment(file=system.file("sequences/test.mase", package="seqinr"), 
format = "mase") 

> class(test.alig) 

[1] "alignment" 

از  يءاين ش. باشد مي alignmentاز نوع  يئي، شread.alignmentشود خروجي تابع  همانطور كه مشاهده مي
قابل فراخواني  $هاي موجود در همرديفي، تشكيل شده است كه با علامت  اجزاء مختلفي از جمله توالي

  :باشند مي

> test.alig 

$nb 

[1] 6 

 

$nam 

[1] "Langur" "Baboon" "Human"  "Rat"    "Cow"    "Horse"  

 

$seq 
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$seq[[1]] 

[1] "-
kifercelartlkklgldgykgvslanwvclakwesgynteatnynpgdestdygifqinsrywcnngkpgavdachiscsallqnniadavac
akrvvsdqgirawvawrnhcqnkdvsqyvkgcgv-" 

 

$seq[[2]] 

[1] "-
kifercelartlkrlgldgyrgislanwvclakwesdyntqatnynpgdqstdygifqinshywcndgkpgavnachiscnallqdnitdavaca
krvvsdqgirawvawrnhcqnrdvsqyvqgcgv-" 

 

$seq[[3]] 

[1] "-
kvfercelartlkrlgmdgyrgislanwmclakwesgyntratnynagdrstdygifqinsrywcndgkpgavnachlscsallqdniadavac
akrvvrdqgirawvawrnrcqnrdvrqyvqgcgv-" 

 

$seq[[4]] 

[1] "-
ktyercefartlkrngmsgyygvsladwvclaqhesnyntqarnydpgdqstdygifqinsrywcndgkpraknacgipcsallqdditqaiqc
akrvvrdqgirawvawqrhcknrdlsgyirncgv-" 

 

$seq[[5]] 

[1] "-
kvfercelartlkklgldgykgvslanwlcltkwessyntkatnynpssestdygifqinskwwcndgkpnavdgchvscselmendiakava
cakkivseqgitawvawkshcrdhdvssyvegctl-" 

 

$seq[[6]] 

[1] "-
kvfskcelahklkaqemdgfggyslanwvcmaeyesnfntrafngknangssdyglfqlnnkwwckdnkrsssnacnimcsklldenidd
discakrvvrdkgmsawkawvkhckdkdlseylascnl-" 

 

$com 

[1] ";empty description\n" ";\n"                  ";\n"                  

[4] ";\n"                  ";\n"                  ";\n"                  

 



٢۴٣ 
 

attr(,"class") 

[1] "alignment" 

  :نماييم تبديل مي genind يءفوق را به ش يء، شadegenetدر پكيج  alignment2genindبا استفاده از تابع 

> library(adegenet) 

> test.geni <- alignment2genind(test.alig) 

> test.geni 

/// GENIND OBJECT ///////// 

 // 6 individuals; 82 loci; 212 alleles; size: 34.4 Kb 

 // Basic content 

   @tab:  6 x 212 matrix of allele counts 

   @loc.n.all: number of alleles per locus (range: 2-5) 

   @loc.fac: locus factor for the 212 columns of @tab 

   @all.names: list of allele names for each locus 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

   @type:  codom 

   @call: alignment2genind(x = test.alig) 

 // Optional content 

   @other: a list containing: com  

هاي اسيدآمينه استخراج شده كه با  مورفيك از همرديفي توالي جايگاه پلي 82شود  همانطور كه مشاهده مي
آلل  212مورفيك، در مجموع  متفاوت در هرجايگاه پلي) هاي اسيدآمينه(هاي  مانده در نظر گرفتن باقي
 مورفيك پلي بوط به محل قرار گرفتن جايگاههمان عدد مربا مورفيك  اسم جايگاه پلي. شناسايي شده است

  :شود مشخص مي

> head(locNames(test.geni))  

[1] "3"  "4"  "5"  "6"  "9"  "11" 

> length(locNames(test.geni)) 

[1] 82 

توان تصويري از  مورفيك، مي هاي پلي هاي هر يك از جايگاه آللفراواني مربوط به  نموار ستونيبا ترسيم 
  :)8-10شكل ( مورفيسم در طول همرديفي بدست آورد پليتوزيع 
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> barplot(test.geni @loc.n.all, col=funky(82), xlab="Locus", ylab="Number of allels") 

 

هاي اسيدآمينه موجود در مجموعه  مورفيك استخراج شده از همرديفي توالي هاي پلي ها در جايگاه فراواني آلل– 8- 10شكل 
 testداده 

  

هاي  هاي موجود در جايگاه توان جدولي متشكل از اسيدآمينه به قالب داده، مي genind يءبا تبديل ش
  :ها، تشكيل داد مورفيك به تفكيك توالي پلي

> test.df <- genind2df(test.geni) 

> dim(test.df) 

[1]  6 82 

> test.df[, 1:20] 

3 4 5 6 9 11 12 15 16 17 18 19 21 22 24 28 30 32 33 34

Langur i f e r l r t k l g l d y k v n v l a k 

Baboon i f e r l r t r l g l d y r i n v l a k 

Human v f e r l r t r l g m d y r i n m l a k 

Rat t y e r f r t r n g m s y y v d v l a q 

Cow v f e r l r t k l g l d y k v n l l t k 

Horse v f s k l h k a q e m d f g y n v m a e 
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مورفيك را بدست آورد و  هاي پلي تركيب اسيدهاي آمينه در جايگاه ،توان با دستورات زير ين ميهمچن
  :)9-10شكل ( ترسيم نمود نمودار ستونيبراساس آن 

> test.tab<-table(unlist(test.df)) 

> test.tab 

a d e f g h i k l m n p q r s t v w y 

35 38 16 9 33 13 27 28 31 8 44 10 26 47 36 20 42 6 23 
 

> barplot(test.tab, col=rainbow(20), las=3,xlab=" Amino-Acids", ylab="Frequency") 

 

هاي موجود در مجموعه  مورفيك استخراج شده از همرديفي توالي هاي پلي فراواني انواع اسيد آمينه در جايگاه – 9- 10شكل 
  testداده 
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  ها فواصل ژنتيكي بين توالي
به شرح  genind يءبه شهاي اسيدآمينه  تواليمربوط به همرديفي  alignmnet يءپس از تبديل ش

بايد توجه داشت كه . ها را محاسبه نمود فاصله اقليدسي بين توالي، distتوان با استفاده از تابع  الذكر، مي فوق
ستي از هاي اسيدآمينه، باي ي توالي نمايد و براي فواصل ويژه اين تابع، فواصل ساده اقليدسي را محاسبه مي

در  dist.alignmentتوان از تابع  ها استفاده نمود كه به عنوان مثال مي در ساير پكيج هتوابع اختصاصي مربوط
 يءها در ش در اينجا فاصله اقليدسي بين توالي. نام برد phangornدر پكيج  dist.mlيا از تابع  seqinrپكيج 

test.geni اييمنم محاسبه مي را كه در بخش قبل ايجاد شد:   

> test.dist <- dist(tab(test.geni)) 
> test.dist  

Langur Baboon Human Rat Cow 
Baboon 5.291503 
Human 6 5.291503 
Rat 8.717798 8.124038 8.602325 
Cow 7.874008 8.717798 8.944272 10.39231
Horse 11.31371 11.31371 11.22497 11.22497 11.74734 

 

  

  ترسيم درخت فيلوژني
اند  توابعي كه بدين منظور توسعه يافته توسطها، ترسيم درخت فيلوژني  با محاسبه فواصل ژنتيكي بين توالي

به روش  براي ترسيم درخت فيلوژني  apeدر پكيج  njبه عنوان مثال در اينجا از تابع . آسان خواهد بود
  :)بخش قبلدستورات از ادامه ( يمنماي استفاده مي )10-10شكل ( ها اتصال همسايه

> library(ape) 
> test.tree <- nj(test.dist) 
> opar<-par() 
> par(xpd=TRUE) 
> plot(test.tree, type="unrooted", edge.w=2) 
> edgelabels(tex=round(test.tree$edge.length,1), bg=rgb(.8,.8,1,.8)) 
> par(opar) 



٢۴٧ 
 

 
  testهاي اسيد آمينه موجود در مجموعه داده  درخت فيلوژني براي توالي – 10- 10شكل 

  

  تجزيه به مختصات اصلي
ها را با  متغير  مربوط به آلل 212ها در  توان ابعاد داده ها مي براساس فواصل ژنتيكي محاسبه شده بين توالي

اري مبتني بر محورهاي استفاده از روش تجزيه به مختصات اصلي كاهش، و توزيع اعضاء را در نمود
  :)از بخش قبلدستورات ادامه ( نمايش داد) 11-10شكل (مختصات اصلي 

> test.pco <- dudi.pco(test.dist, scannf=FALSE,nf=2) 
> s.label(test.pco$li*1.1) 
> title("Principal Coordinate Analysis") 
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در نمودار مبتني بر محورهاي تجزيه به مختصات  testهاي اسيد آمينه موجود در مجموعه داده  تفكيك توالي – 11- 10شكل 
  اصلي
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  )genlightاشياء ( هاي انبوه داده-فصل يازدهم

  مقدمه
اي در دسترس قرار  طور گستردهه ژنوم كامل موجودات بهاي  دادهيابي،  هاي توالي با ظهور نسل جديد فناوري

باشد كه تفـاوت ژنـوم موجـودات     هاي ژنتيكي در حال ايجاد مي بدين ترتيب حجم عظيم از داده. گرفته است
بدين ترتيب  . سازند ژنوم آشكار مي سطحشود، را در  مي SNPدر حد تك نوكلئوتيد، كه تحت عنوان شناخته 

تـرين و   هـا فـراوان  SNP. شانگر ژنتيكي، توجهات را جلـب نمـود  به عنوان ن هاSNPهاي متشكل از  انبوه داده
 ;Steemers and Gunderson 2007(باشـند   يـابي پربـازده مـي    قدرتمندترين نشانگر به منظور انجام ژنوتيپ

Alkan et al. 2011 ( و در حال حاضر به عنوان نوعي نشانگرDNA      كه در هر ژني امكـان حضـور دارنـد، بـه
هـا را   ، تنـوع ژنـومي گونـه   SNPنشانگرهاي ). Rafalski, 2002(اند  شدت مورد توجه جامعه علمي قرار گرفته

زايي و تكامل را نشان داد و ارتبـاط بـين تنـوع ژنـومي و      توان گونه نمايند و با استفاده از آنها مي مشخص مي
 SNPهمانطور كه از نام اين نشانگرها پيـدا اسـت،    ).McNally et al. 2009( صفات فنوتيپي را بررسي نمود

هـاي متنـاظر    براي اينكـه حالـت  . باشد در يك جايگاه مشخص مي DNAعبارت از يك تغيير منفرد در توالي 
ترين آلل، حـداقل   وقوع در نظر گرفته شود بايستي كم SNPژنومي به عنوان  DNAبراي يك جايگاه بازي در 

هرچند كه از لحـاظ نظـري، در هـر جايگـاه، هـر يـك از چهـار بـاز         . راي فراواني يك درصد يا بيشتر باشددا
يكي از دلايل ايـن موضـوع   . باشند ها در عمل دو آللي ميSNPتوانند حضور داشته باشند، اما  نوكلئوتيدي مي

وان مثـال در پسـتانداران   ها است كـه بـه عن ـ  SNPهاي تك نوكلئوتيدي در پيدايش  فراواني پايين جايگزيني
. هـاي خنثـي  باشـد    ، در هر نوكلئوتيـد در هـر سـال، در جايگـاه    5×10-9و  1×10-9شود بين  تخمين زده مي

دليـل ديگـر، عـدم    . بنابراين احتمال اينكه دو باز بطور مستقل در يك جايگاه تغيير كنند، بسيار پايين اسـت 
دانيم كـه بطـور كلـي دو     مي. شود مي SNPدو نوع  دن صرفاًتوازن در رخداد جهش است كه سبب بوجود آم

و ) CT(هـا   يا بين پيريميـدين ) AG(ها  ن پورينبي همجنس نوع جهش وجود دارد كه عبارت از جهش
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بنـابراين انـواع   . باشـد  مي) GTو  AC ،AT ،GC(ها  ها و پيريميدين بين پورين ناهمجنسجهش 
رود چنانچـه وقـوع    اسـت و لـذا انتظـار مـي     همجـنس هاي  دو برابر انواع جهش ناهمجنس هاي حالات جهش

باشد، اما مشـاهدات، انحـراف    5/0، ناهمجنسبه جهش  همجنسجهش تصادفي باشد نسبت فراواني جهش 
Gojobori and Nei, 1981 ،et Arias -Martínez(دهنـد   نشان مـي  همجنسآشكاري به سمت وقوع جهش 

2001 al., ،1994 et al.,Collins  ،1999 et al., Newberg-Picoult ،2001 et al.,Smith  ، et al., Kim

2002 ،Cooper and Krawczak, 1989  2001و et al., Bray.(  
  

  و پردازش آنها genlightاشياء 
هاي نوين توليد شده، ذخيره و مديريت آنها را  ي كاربرد فناوري هاي ژنتيكي كه در نتيجه حجم عظيم داده

را براي ) genlightموسوم به كلاس (كلاس جديدي از اشياء  adegenetپكيج . دچار چالش ساخته است
به منظور ذخيره . ه استايجاد نمود RAM در سراسر ژنوم با حداقل نياز به) هاSNP(مورفيسم  پردازش پلي

اين روش . شود استفاده مي genlightبه صورت دودوئي و به شيوه فشرده، از كلاس  SNPهاي ژنوتيپي  داده
 50اي هاپلوئيدي بسيار كارآمد است و حافظه اختصاص يافته لازم را تا ه سازي، خصوصاً براي داده ذخيره
تنها نقطه . توان براي هر سطحي از پلوئيدي، استفاده نمود مي genlightبا اينحال از . يابد كاهش مي برابر

كند و در نتيجه مختصري  دو آللي را حفظ مي SNPهاي  ضعف اين سيستم آن است كه فقط جايگاه
متشكل از وكتورهايي از اعداد  genlight يءيك ش. رود ، از دست مي هاي چند آللي اطلاعات مربوط به جايگاه

قادر است چندين  genlight. باشد ي تعداد دومين آلل، در هر لوكوس و هر فرد مي دهنده است كه نشان
ايجاد كرد كه در  genlight يءتوان يك ش مي new("genlight", x)با استفاده از تابع  .ژنوتيپ را ذخيره كند

  .است SNPهاي  به لوكوسدوم مربوط   آلل تعداد، ليستي از xآن 

ها  سپس ليستي از آن. شود ، به شرح زير تعريف ميindiv3و  indiv1 ،indiv2هاي   سه ژنوتيپ به نام: مثال
   :شود ايجاد مي genlight يءتهيه شده و ش

> library(adegenet) 

> dat <- list(indiv1=c(1,1,0,0), indiv2=c(NA,1,1,0), indiv3=c(NA,0,3, NA)) 

> x <- new("genlight", dat) 

> x 

/// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 // 3 genotypes,  4 binary SNPs, size: 3.6 Kb 
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 3 (25 %) missing data 

 // Basic content 

   @gen: list of 3 SNPbin 

 // Optional content 

   @ind.names:  3 individual labels 

   @other: a list containing: elements without names 

  

هر ژنوتيپ از چهار  وايجاد شده، متشكل از سه ژنوتيپ است  genlight يءشود ش همانطور كه مشاهده مي
SNP دنباش دودوئي تشكيل شده است كه مربوط به چهار لوكوس مي .  

هر  $را مشاهده نمود و سپس با استفاده از  genlight يءتوان محتويات ش مي names(x)با استفاده از تابع 
  :يك از اجزاء ليست را فراخواني نمود

> names(x) 

 [1] "gen"        "n.loc"      "ind.names"  "loc.names"  "loc.all"    

 [6] "chromosome" "position"   "ploidy"     "pop"        "strata"     

[11] "hierarchy"  "other" 

  :باشد مي nLoc(x)دهد كه معادل تابع  ها را نشان مي ، تعداد لوكوسx$n.locور دست

> x$n.loc 

[1] 4 

  :باشد مي indNames(x)دهد كه معادل تابع  ها را نشان مي ، اسم لوكوس x$ind.namesدستور 

> x$ind.names 

[1] "indiv1" " indiv2" " indiv3" 

  :گذاري كرد نامرا را مشاهده يا آنها  ها اسامي لوكوس توان ، ميlocNamesبا استفاده از دستور 

> locNames(x) <- paste("SNP",1:nLoc(x),sep=".") 

> locNames(x) 

[1] "SNP.1" "SNP.2" "SNP.3" "SNP.4" 
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  :را به ترتيب به ليست و ماتريس تبديل كرد genlight يءتوان ش مي as.matrixو  as.listبا استفاده از توابع 

  

> as.list(x) 

$indiv1 

[1] 1 1 0 0 

 

$indiv2 

[1] NA  1  1  0 

 

$indiv3 

[1] NA  0  3 NA 

> as.matrix(x) 

SNP.1 SNP.2 SNP.3 SNP.4 

indiv1 1 1 0 0 

indiv2 NA 1 1 0 

indiv3 NA 0 3 NA 
 

مربوط  SNP هاي لوكوسبراي هر فرد در بين براي سطح پلوئيدي چنانچه تعيين نشده باشد، بزرگترين عدد 
براي تعريف . شود در نظر گرفته ميبه عنوان سطح پلوئيدي ، )بزرگترين عدد در هر رديف(به آن فرد 
  :استفاده نمود  ()ploidyتوان از تابع  پلوئيدي مي

> ploidy(x) 

indiv1 indiv2 indiv3 

1 1 3 
> ploidy(x)<-4 

> ploidy(x) 

indiv1 indiv2 indiv3 

4 4 4 

 

به عنوان مثال براي . ايجاد كرد genlightهاي  اي از داده توان زيرمجموعه مي []با استفاده از علامت كروشه 
  :توان دستور زير را اجرا كرد مي ،جدا كردن فرد اول و سوم

> x[c(1,3)] 

/// GENLIGHT OBJECT ///////// 
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 // 2 genotypes,  4 binary SNPs, size: 3 Kb 

 2 (25 %) missing data 

 // Basic content 

   @gen: list of 2 SNPbin 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 4-4) 

 // Optional content 

   @ind.names:  2 individual labels 

   @loc.names:  4 locus labels 

   @other: a list containing: elements without names 

> as.matrix(x[c(1,3)]) 

SNP.1 SNP.2 SNP.3 SNP.4

indiv1 1 1 0 0 

indiv3 NA 0 3 NA

  

بدين منظور تعداد يك . با ابعادي نزديك به واقع، به مثال زير توجه كنيد SNPهاي  براي تمرين با داده
كار لازم است براي هر  براي اين. كنيم بطور تصادفي تعريف مي ،)ژنوتيپ(فرد  50براي  SNPميليون جايگاه 

كه مربوط به شمارش ) NA,0,1(اري، از وكتور ذگ بطور تصادفي و با جاي) 1e6(فرد به تعداد يك ميليون بار 
همچنين از آنجا كه فراواني وقوع سه عنصر . برداري انجام شود است، نمونه SNPتعداد آلل دوم در هر جايگاه 

برداري از سه عنصر وكتور  توان براي انجام نمونه يكسان نيست، مي SNPهاي  در جايگاه) NA,0,1(وكتور 
 50و سپس اين عمل را بايستي براي . در نظر گرفت) 0.01 ,0.49 ,0.5بطور مثال، (احتمال مقدار مذكور، 

  :كنيم بنابراين تابعي به شكل زير تعريف مي. فرد تكرار كنيم

function(i) sample(c(0,1,NA), 1e6, prob=c(.5, .49, .01), replace=TRUE) 

  ):بر باشد ممكن است كمي زمان(كنيم  فرد اعمال مي 50و آنرا براي 

> dat <- lapply(1:50, function(i) sample(c(0,1,NA), 1e6, prob=c(.5, .49, .01), 
replace=TRUE)) 

> class(dat) 

[1] "list" 

> length(dat) 

[1] 50 
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جزء است كه هر جزء  50از نوع ليست و متشكل از ) dat(ايجاد شده  يءشود ش همانطور كه مشاهده مي
  :گذاري كنيم ها را نام توانيم ژنوتيپ مي. اطلاعات مربوط به يك ژنوتيپ را در بر دارد

> names(dat) <- paste("indiv", 1:length(dat)) 

> names(dat) 

 [1] "indiv 1"  "indiv 2"  "indiv 3"  "indiv 4"  "indiv 5"  "indiv 6"  

 [7] "indiv 7"  "indiv 8"  "indiv 9"  "indiv 10" "indiv 11" "indiv 12" 

[13] "indiv 13" "indiv 14" "indiv 15" "indiv 16" "indiv 17" "indiv 18" 

[19] "indiv 19" "indiv 20" "indiv 21" "indiv 22" "indiv 23" "indiv 24" 

[25] "indiv 25" "indiv 26" "indiv 27" "indiv 28" "indiv 29" "indiv 30" 

[31] "indiv 31" "indiv 32" "indiv 33" "indiv 34" "indiv 35" "indiv 36" 

[37] "indiv 37" "indiv 38" "indiv 39" "indiv 40" "indiv 41" "indiv 42" 

[43] "indiv 43" "indiv 44" "indiv 45" "indiv 46" "indiv 47" "indiv 48" 

[49] "indiv 49" "indiv 50" 

    

  ):بر باشد ممكن است كمي زمان(تبديل كرد  genlight يءرا به ش datتوان ليست  اكنون مي

> x <- new("genlight", dat) 

> x 

 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 // 50 genotypes,  1,000,000 binary SNPs, size: 7.9 Mb 

 499009 (1 %) missing data 

 // Basic content 

   @gen: list of 50 SNPbin 

 // Optional content 

   @ind.names:  50 individual labels 

   @other: a list containing: elements without names 

 

شود كه عمل تبديل  ، مشاهده ميgenlight، مربوط به قبل و بعد از تبديل به xو  datاء با مقايسه حجم اشي
  :برخوردار بوده است) برابر كاهش 50حدود (ها  از كارايي بالايي در كاهش حجم داده genlightبه 

> print(object.size(dat), unit="aut") 
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381.5 Mb 

> print(object.size(x), unit="au") 

7.9 Mb 

> object.size(dat)/object.size(x) 

48.2739599590447 bytes 

، Pop1سه جمعيت  به عنوان مثال. ها منتسب نمود توان تعدادي جمعيت تعريف كرد و افراد را به آن مي
Pop2  وPop3  شود فرد تعيين مي 50بطور تصادفي براي :  

> px<-sample(c("Pop1","Pop2","Pop3"), 50, replace=TRUE) 

> px 

[1] "Pop3" "Pop1" "Pop1" "Pop1" "Pop2" "Pop2" "Pop3" "Pop1" "Pop1" "Pop2" 

[11] "Pop3" "Pop1" "Pop2" "Pop1" "Pop2" "Pop3" "Pop1" "Pop2" "Pop2" "Pop2" 

[21] "Pop1" "Pop2" "Pop2" "Pop2" "Pop3" "Pop2" "Pop1" "Pop2" "Pop3" "Pop3" 

[31] "Pop3" "Pop2" "Pop3" "Pop2" "Pop3" "Pop3" "Pop1" "Pop3" "Pop1" "Pop2" 

[41] "Pop2" "Pop2" "Pop1" "Pop1" "Pop3" "Pop2" "Pop1" "Pop3" "Pop2" "Pop2" 

شما ممكن است با نتايج بالا  نمايد، نتايج تصادفي عمل مي sampleتوجه داشته باشيد از آنجا كه تابع 
  .منطبق نباشد

  :استفاده نمود ،x يءهاي فوق به ش ي افزودن جمعيتبرا popتوان از تابع  مي

> pop(x)<- px 

> pop(x) 

 [1] Pop3 Pop1 Pop1 Pop1 Pop2 Pop2 Pop3 Pop1 Pop1 Pop2 Pop3 Pop1 Pop2 Pop1 Pop2 

[16] Pop3 Pop1 Pop2 Pop2 Pop2 Pop1 Pop2 Pop2 Pop2 Pop3 Pop2 Pop1 Pop2 Pop3 Pop3 

[31] Pop3 Pop2 Pop3 Pop2 Pop3 Pop3 Pop1 Pop3 Pop1 Pop2 Pop2 Pop2 Pop1 Pop1 Pop3 

[46] Pop2 Pop1 Pop3 Pop2 Pop2 

Levels: Pop1 Pop2 Pop3 

> x 

 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 // 50 genotypes,  1,000,000 binary SNPs, size: 7.9 Mb 

 499009 (1 %) missing data 
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 // Basic content 

   @gen: list of 50 SNPbin 

 // Optional content 

   @ind.names:  50 individual labels 

   @pop: population of each individual (group size range: 14-21) 

   @other: a list containing: elements without names 

كه ) pop@(اضافه شده است  x يءه، به شهاي تعيين شد همانطور كه در نتايج بالا مشخص است، جمعيت
  . باشد فرد متغير مي 21تا  14اندازه آنها از  

دستورات زير را اجرا، و . ها را از يكديگر متمايز نمود توان افراد جمعيت مي seppop(x)با استفاده از تابع 
    :نتايج را مشاهده و مقايسه نماييد

> seppop(x) 

> seppop(x)$Pop1 

> seppop(x)$Pop2 

> seppop(x)$Pop3 

  genlightتوابع تكميلي براي اشياء 
مهمترين اين . پذير است امكان genlightانجام برخي محاسبات مربوط به اشياء  ،با استفاده از توابع تكميلي

  : توابع عبارتند از

glSum :ِجمع تعداد آلل دوم را در هر جايگاه  حاصلSNP كند محاسبه مي.  

glNA : تعداد مقادير گمشده در هر جايگاهSNP كند محاسبه مي.  

glMean : ميانگين تعداد آلل دوم را در هر جايگاهSNP كند محاسبه مي.  

glVar : واريانس تعداد آلل دوم را در هر جايگاهSNP كند محاسبه مي.  

  : كنيم صورت زير تعريف ميه را در سه ژنوتيپ، ب SNPبه عنوان مثال، شش جايگاه 

> x <- new("genlight", list(c(0,0,1,1,0), c(1,1,1,0,0,1), c(2,1,1,1,1,NA))) 

Warning message: 

In .local(.Object, ...) : 
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  Genotypes have variable length; completing shorter ones with NAs. 

داراي پنج عضو و دو وكتور  وكتور اول(دليل پيام اخطار، طول متفاوت وكتور اول از دو وكتور ديگر است 
در نظر ) NA( كمبود عضو مذكور در وكتور اول، به عنوان مقدار گمشده). باشند داراي شش عضو مي ،ديگر

  .شود گرفته مي

> x 

 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 // 3 genotypes,  6 binary SNPs, size: 3.5 Kb 

 2 (11.11 %) missing data 

 // Basic content 

   @gen: list of 3 SNPbin 

 // Optional content 

   @other: a list containing: elements without names  

 

> as.matrix(x) 

     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] 

[1,]    0    0    1    1    0   NA 

[2,]    1    1    1    0    0    1 

[3,]    2    1    1    1    1   NA 

دهد كه ژنوتيپ سوم،  اين عدد نشان مي. اول در ژنوتيپ سوم، توجه داشته باشيد SNPدر جايگاه  2به عدد 
 ploidyتوان با استفاده از تابع  سطح پلوئيدي افراد را ميهمانطور كه اشاره شد . ديپلوئيد است) حداقل(

  :مشخص نمود

> ploidy(x) 

[1] 1 1 2 

> glNA(x) 

[1] 0 0 0 0 0 3 

> glSum(x) 

[1] 3 2 3 2 1 1 

> glMean(x) 

[1] 0.75 0.50 0.75 0.50 0.25 1.00 
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، با فرض )3(ششم  SNPهاي گمشده در جايگاه  توجه داشته باشيد كه محاسبات فوق، از جمله تعداد داده
  .ديپلوئيد بودن ژنوتيپ سوم، محاسبه شده است

  

   SNPي ها جداكردن بخشي از لوكوس
. استفاده نمود  seplocتوان از تابع  نيز مي genlightها از يكديگر در اشياء  براي جداكردن اطلاعات لوكوس

 block.sizeو  n.blockهاي  با استفاده از آرگومان. شود ها تشكيل ميSNPهايي از  حالت بلوك در اين
  .ها و يا اندازه آنها را تعيين نمود توان تعداد اين بلوك مي

 نماييم سازي مي را شبيه SNPلوكوس  1000فرد ديپلوئيد با  glSim ،100به عنوان مثال، ابتدا توسط تابع 
  :)بعد توضيح داده شده است هاي در بخشو نحوه كار با آن  glSimمورد تابع در (

> x <- glSim(100, 1000, 0, ploidy=2)  
> class(x) 

[1] "genlight" 
attr(,"package") 
[1] "adegenet" 

> nInd(x) 
[1] 100 

> nLoc(x) 
[1] 1000 

  : كنيم ، فراواني دومين آلل را در هر لوكوس محاسبه ميglSumبا استفاده از تابع 
> head(glSum(x)) 

[1] 195 196 196 192 197 196 

مرتب ) كوچكاز فراواني بزرگ به (ها را براساس فراواني دومين آلل  ، لوكوسorderبا استفاده از تابع 
  .نماييم مي

> x <- x[,order(glSum(x))]  
مورد در ( نماييم ترسيم مي) 1-11شكل (، نمودار فراواني دومين آلل را در افراد glPlotبا استفاده از تابع 

  :  )بعد توضيح داده شده است هاي در بخشو نحوه كار با آن،  glplotتابع 
> glPlot(x, main="All data")  
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  فرد ديپلوئيد 100در شده سازي  شبيه SNPلوكوس  1000 در نمودار فراواني دومين آلل – 1- 11شكل 
  

 دهيم تشكيل مي SNPهاي  ، سه بلوك مجزا از مجموعه دادهn.block=3و آرگومان  seplocبا استفاده از تابع 
سازي شده  هاي شبيه داده كند آيا از چندين هسته براي ايجاد ، تعيين مي parallelتوجه كنيد كه آرگومان (

ها را  سازي داده اين گزينه مقدار زمان لازم براي محاسبات شبيه). FALSE(يا خير ) TRUE(استفاده شود 
  :)شود پشتيباني نمي Windows سيستم روي دهد، ولي بر كاهش مي

> foo <- seploc(x, n.block=3, parallel = FALSE) 
> class(foo) 

[1] "list" 
> foo 

$block.1 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 
 // 100 genotypes,  334 binary SNPs, size: 85.6 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 // Basic content 
   @gen: list of 100 SNPbin 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
 // Optional content 
   @other: a list containing: ancestral.pops  
 
 
$block.2 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 // 100 genotypes,  333 binary SNPs, size: 85.6 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 // Basic content 
   @gen: list of 100 SNPbin 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
 // Optional content 
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   @other: a list containing: ancestral.pops  
 
 
$block.3 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 // 100 genotypes,  333 binary SNPs, size: 85.6 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 
 // Basic content 
   @gen: list of 100 SNPbin 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
 // Optional content 
   @other: a list containing: ancestral.pops 

  

 يءشود، كه هر جزء خود يك ش متشكل از سه جزء  تشكيل مي) foo(شود ليستي  همانطور كه مشاهده مي
، 334به ترتيب (، تقريباً برابر genlight يءدر اين سه ش SNPهاي  است و تعداد لوكوس genlight از نوع
  .است) لوكوس 333و  333

 ها ترسيم نمود ، نمودار فراواني دومين آلل را در هريك از اين بلوكglPlotتوان با استفاده از تابع  مي
  :   )4- 11و  3-11، 2-11هاي  شكل(

> glPlot(foo[[1]], main="1st block") 

 
فرد  100در شده سازي  شبيه SNPلوكوس  1000از ) تايي334(نمودار فراواني دومين آلل در بلوك اول  – 2- 11شكل 

  ديپلوئيد
 
 
> glPlot(foo[[2]], main="2nd block") 
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فرد  100در  شده سازي شبيه SNPلوكوس  1000از ) تايي 333(نمودار فراواني دومين آلل در بلوك دوم  – 3- 11شكل 
  ديپلوئيد

  
> glPlot(foo[[3]], main="3rd block") 
 

 
  فرد ديپلوئيد 100سازي در  شبيه SNPلوكوس  1000از ) تايي333(نمودار فراواني دومين آلل در بلوك سوم  – 4-11شكل 
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تشــكيل  SNPلوكــوس  600، بلــوكي متشــكل از block.size=600و آرگومــان  seplocبــا اســتفاده از تــابع 
بطـور   SNPهـاي   كنـد كـه انتخـاب لوكـوس     ، تعيين ميrandom=TRUEآرگومان . )5-11شكل ( دهيم مي

  .تصادفي صورت پذيرد
> foo <- seploc(x, block.size=600, random=TRUE, parallel = FALSE) 
> foo  

$block.1 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 
 // 100 genotypes,  600 binary SNPs, size: 101.3 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 
 // Basic content 
   @gen: list of 100 SNPbin 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
 
 // Optional content 
   @other: a list containing: ancestral.pops  
 
 
$block.2 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 
 // 100 genotypes,  400 binary SNPs, size: 88.8 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 
 // Basic content 
   @gen: list of 100 SNPbin 
   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 2-2) 
 
 // Optional content 
   @other: a list containing: ancestral.pops 

  
اول داراي  يءاست كه ش genlight يءمتشكل از دو ش )foo(شود ليست حاصل  همانطور كه مشاهده مي

  .در بر دارد) 1000- 600=400لوكوس (ها را  دوم باقيمانده لوكوس يءاست و ش SNPلوكوس  600
> glPlot(foo[[1]]) 
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 SNPلوكوس  1000تصادفي از  به صورت تايي انتخاب شده600نمودار فراواني دومين آلل در بلوك  – 5- 11شكل 
  فرد ديپلوئيد 100در شده سازي  شبيه

  
 ،)برخلاف نمودارهاي قبلي(توجه داشته باشيد دليل عدم مشاهده الگوي پراكنش خاص در نمودار فوق 

شود كه انتخاب  ، كه همانطور كه توضيح داده شد سبب ميrandom=TRUEاستفاده از آرگومان 
است كه  random=FALSEفرض  بصورت پيشاين آرگومان . بطور تصادفي صورت پذيرد SNPهاي  لوكوس

براساس (ها  شوند، بلكه پيوستگي و ترتيب لوكوس بطور تصادفي انتخاب نمي SNPهاي  در اينحالت، لوكوس
ها و قرار دادن آنها در اشياء متمايز  ، در هنگام جدا كردن لوكوس)مربوطه genlight يءترتيب مندرج در ش

genlight )توسط تابع seploc (شود ظر گرفته ميدر ن  .   
  

به عنوان مثال . ها تفكيك نمود را نيز براساس جمعيت genlightتوان اشياء  مي seppopبا استفاده از تابع 
را به  pop2و  pop1دهيم و دو جمعيت  تشكيل مي SNPلوكوس  1000با سه ژنوتيپ و  genlight يءيك ش

هاي مشترك، متمايز  ها را برحسب جمعيت ژنوتيپ seppopكنيم و سپس با استفاده از تابع  آنها منتسب مي
  :نماييم مي

> x <- new("genlight", list(a=rep(1,1e3),b=rep(0,1e3),c=rep(1, 1e3))) 
> x 

 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 
 // 3 genotypes,  1,000 binary SNPs, size: 3.9 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 
 // Basic content 
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   @gen: list of 3 SNPbin 
 
 // Optional content 
   @ind.names:  3 individual labels 
   @other: a list containing: elements without names  

 
> pop(x) 

NULL 
> pop(x) <- c("pop1","pop2", "pop1") 
> pop(x) 

[1] pop1 pop2 pop1 
Levels: pop1 pop2 

> seppop(x) 
$pop1 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 // 2 genotypes,  1,000 binary SNPs, size: 3.2 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 // Basic content 
   @gen: list of 2 SNPbin 
 // Optional content 
   @ind.names:  2 individual labels 
   @pop: population of each individual (group size range: 2-2) 
   @other: a list containing: elements without names  
 
 
$pop2 
 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 
 // 1 genotypes,  1,000 binary SNPs, size: 2.4 Kb 
 0 (0 %) missing data 
 // Basic content 
   @gen: list of 1 SNPbin 
 // Optional content 
   @ind.names:  1 individual labels 
   @pop: population of each individual (group size range: 1-1) 
   @other: a list containing: elements without names  

 
 
> as.matrix(seppop(x)$pop1)[,1:20] 
 

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] [,13] [,14] 

a 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

c 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

[,15] [,16] [,17] [,18] [,19] [,20]

a 1 1 1 1 1 1 

c 1 1 1 1 1 1

 
 
> as.matrix(seppop(x)$pop2)[,1:20,drop=FALSE] 
 

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] [,13] [,14] 

b 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

[,15] [,16] [,17] [,18] [,19] [,20] 

b 0 0 0 0 0 0 
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   SNPهاي  شبيه سازي داده
را با امكان ايجاد ساختارهاي متباين بين دو گروه و همچنين امكان  SNPهاي  هسازي داد ، شبيهglSim تابع

حاصل از اين تابع از نوع  يءش. سازد زمينه، ميسر مي پيش لحاظ كردن ساختارهاي جمعيتي اجداديِ
genlight است:  

glSim(n.ind, n.snp.nonstruc, n.snp.struc = 0, grp.size = c(0.5, 0.5), k = NULL, pop.freq = 
NULL, ploidy = 1, alpha = 0, parallel = FALSE, LD = TRUE) 

n.ind :سازي شوند يِ تعداد افرادي است كه بايد شبيه عددي كه نشان دهنده.  

n.snp.nonstruc :يِ تعداد  عددي كه نشان دهندهSNPسازي شوند هاي غيرساختاري است كه بايد شبيه .
  .شوند اي يكساني استخراج مي توزيع دوجملهها، تمام افراد از SNPبراي اين نوع از 

n.snp.struc :يِ تعداد  عددي كه نشان دهندهSNPبراي اين . سازي شوند هاي ساختاري است كه بايد شبيه
شود و  استفاده مي ،سازي شده شبيه )فرض پيش( اي متفاوتي براي دو گروه هاي دوجمله ها، توزيعSNPنوع از 
  .شود كه سبب ايجاد تفاوت بين دو گروه شود نحوي تعيين ميه گروه، بها در دو  هاي آلل فراواني

grp.size :اندازه وكتوري حاوي دو عدد اعشاري كه نشان دهنده در (يِ دو گروه فنوتيپي است  يِ نسبت
در نظر گرفته شده است كه  5/0 ،پيش فرض مقدار اين دو عدد). نتيجه جمع دو عدد بايد برابر با يك باشد

  . ر اندازه جمعيت مساوي استبيانگ

k :يِ تعداد جمعيت اجدادي است كه بايد ايجاد شود عددي كه نشان دهنده .  

pop.freq : وكتوري با طولk ي  يِ نسبت اندازه كه نشان دهندهk  اجدادي است جمع دو عدد بايد (جمعيت
نباشد، اين نسبت بطور  k ،NULL، باشد ولي pop.freq=NULLفرض  اگر بطور پيش). برابر با يك باشد

  . تصادفي ايجاد خواهد شد

 ploidy :است ،سازي شده هاي شبيه يِ سطح پلوئيديِ ژنوتيپ عددي كه نشان دهنده.  

alpha : باشد كه سبب الزام به ايجاد  مي 5/0پارامتر عدم تقارن است و عبارت از مقدار عددي بين صفر و
ترين  از اين پارامتر، و ضعيف 5/0ها در مقدار  ترين تفاوت بين گروه قوي. شود ها مي تفاوت آللي بين گروه

  .   برقرار است) فرض پيش(ها در مقدار صفر  تفاوت بين گروه
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parallel :سازي شده  هاي شبيه كند آيا از چندين هسته براي ايجاد داده يك گزاره منطقي كه تعيين مي
دهد، ولي  ها را كاهش مي سازي داده ه مقدار زمان لازم براي محاسبات شبيهاين گزين. استفاده شود يا خير

  .شود پشتيباني نمي Windowsسيستم  برروي

LD :ها، عدم تعادل لينكاژي نشان دهند  كند آيا لوكوس يك گزاره منطقي كه تعيين مي)TRUE( و يا ،
ها بصورت  ، دادهTRUEاب در صورت انتخ). فرض ، پيشFALSE(اينكه بصورت مستقل ايجاد شوند 

  .شوند ايجاد مي ،هاي همبستهSNPهايي از  بلوك

  :)6- 11شكل ( فرد ديپلوئيد 100غيرساختاري در  SNPسازي تعداد هزار  شبيه: مثال

> x <- glSim(100, 1e3, ploid=2) 

> plot(x) 

  
  فرد ديپلوئيد 100 درسازي شده  شبيهغيرساختاري  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 6- 11شكل 

  

  :)7-11شكل ( فرد ديپلوئيد 100ساختاري در  SNPغيرساختاري و صد  SNPسازي تعداد هزار  شبيه: مثال

> x <- glSim(100, 1e3, n.snp.struc=100, ploid=2) 

> plot(x) 
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فرد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري  و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 7- 11شكل 

  ديپلوئيد

  

-11شكل ( فرد تتراپلوئيد 100ساختاري در  SNPغيرساختاري و صد  SNPسازي تعداد هزار  شبيه: مثال
8(:  

> x <- glSim(100, 1e3, n.snp.struc=100, ploid=4) 

> plot(x) 

 

فرد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 8- 11شكل 
  تتراپلوئيد

هاي  فرد ديپلوئيد با تفاوت 100ساختاري در  SNPغيرساختاري و صد  SNPسازي تعداد هزار  شبيه: مثال
  :)9- 11، شكل =4/0(نسبتاً بزرگ بين گروهي 

> x <- glSim(100, 1e3, n.snp.struc=100, ploid=2, alpha=0.4) 
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> plot(x) 

  
فرد ديپلوئيد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 9- 11شكل 

  )=4/0(بزرگ  نسبتاًبين گروهي   با لحاظ كردن تفاوت

  

هاي  فرد ديپلوئيد با تفاوت 100ساختاري در  SNPغيرساختاري و صد  SNPسازي تعداد هزار  شبيه: مثال
  :)10-11شكل ( و قيد ساختارهاي عدم تعادل لينكاژي نسبتاً بزرگبين گروهي 

> x <- glSim(100, 1e3, n.snp.struc=100, ploid=2, alpha=0.4, LD=TRUE) 

> plot(x) 
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فرد  100 درسازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 10- 11شكل 

  بزرگ و ساختارهاي عدم تعادل لينكاژينسبتاً بين گروهي   ديپلوئيد با لحاظ كردن تفاوت

  

  SNPهاي  رسم نمودار فراواني داده
در اشياء  SNPهاي  به منظور نمايش دادههاي پيشين نشان داده شد  هاي بخش همانطور كه در مثال

genlightتوان از تابع  ، ميglPlot عهاي اين تاب در اينجا به توضيح بيشتر در خصوص آرگومان. استفاده نمود 
  :پردازيم مي

glPlot(x, col=NULL, legend=TRUE, posi="bottomleft", bg=rgb(1,1,1,.5),...) 

x :يءيك ش genlight است.  

col :رين مقدار مربوط خآ. است) 0(هاي صفر  مقدار اول مربوط به آلل. يك وكتور اختياري براي رنگ است
  .داشته باشد ploidy(x)+1بنابراين وكتور مذكور بايد طولي برابر با . ها است به سطح پلوئيدي داده

legend :كند آيا برچسب شرح علائم به نمودار اضافه شود يا خير اي منطقي است كه مشخص مي گزاره.  



٢٧٠ 
 

posi :در كجاي نمودار درج شود كه با كند برچسب شرح علائم  يك رشته كاراكتري است كه مشخص مي
    .باشد ، در چهار ناحيه قابل درج مي)left  ،right(و ) bottom ،top(تركيب يكي از هر يك از موارد 

bg :رود كه بصورت پيش زمينه در برچسب شرح علائم بكار مي رنگي كه به عنوان پيش شفاف  فرض، سفيد
ها پشتيباني نشود و دراينصورت بايد رنگ  دستگاه تعيين شده است كه البته ممكن است در برخي از

  ) "bg="white: مثلاً بصورت(زمينه مشخص شود  پيش

ساختاري را در  SNPغيرساختاري و صد  SNP، تعداد هزار glSimابتدا با استفاده از تابع به عنوان مثال، 
  :)11- 11شكل ( نماييم را ترسيم مي SNPهاي  سازي و سپس نمودار داده فرد ديپلوئيد، شبيه 100

> x <- glSim(100, 1e3, n.snp.struc=100, ploid=2) 

> glPlot(x) 

 

فرد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 11- 11شكل 
  ديپلوئيد

  

  :)13-11و   12-11شكل ( ديگري استفاده كنيمهاي  برچسب شرح علائم را حذف و يا از رنگتوانيم  مي

> glPlot(x, leg=FALSE) 



٢٧١ 
 

  
فرد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 12- 11شكل 

  ديپلوئيد با حذف برچسب شرح علائم

> glPlot(x, col=heat.colors(3), bg="white") 

  
فرد  100در سازي شده  شبيهساختاري  SNPغيرساختاري و صد  SNPنمودار فراواني دومين آلل هزار  – 13- 11شكل 

  فرض ديپلوئيد با تغيير رنگ پيش
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، در glPlotو  plotنتايج مشابهي ايجاد خواهد نمود و لذا دو تابع ) glPlotبجاي ( plotاستفاده از تابع : نكته
  .باشند اين موارد همتا مي

ساختاريافتگي دست آوردن تصويري از ه ب ،در افراد SNP هاي جايگاه آللِتعداد  نمودارِيكي از كاربردهاي 
براي نشان دادن اين موضوع، . است SNPهاي  احتمالي جمعيت و همچنين عدم تعادل لينكاژي بين لوكوس

در افراد  SNPهاي  جايگاه تعداد آللِكنيم و نمودار  جمعيتي ساختار يافته ايجاد مي  سازي، با استفاده از شبيه
غيرساختاري در پنج جمعيت اجدادي را در  SNPتعداد هزار  ،با دستور زيربه عنوان مثال . را رسم نماييم

  :)14- 11شكل ( نماييم سازي مي شبيه ،فرد ديپلوئيد 100

> x <- glSim(100, 1000, k=5, block.maxsize=200, ploidy=2, sort.pop=TRUE) 

شود كه افراد براساس جمعيت  سبب مي sort.popبراي آرگومان  TRUEانتخاب گزينه جه كنيد كه تو
  .اجدادي به ترتيب مرتب شوند

> glPlot(x, col=bluepal(3)) 

  
سازي شده  غيرساختاري با لحاظ كردن پنج جمعيت اجدادي شبيه SNPهزار در نمودار فراواني دومين آلل  – 14- 11شكل 

  فرد ديپلوئيد 100در 



٢٧٣ 
 

اي از وجود ساختار ژنتيكي در جمعيت  نشانه ،اند هايي كه بصورت ستوني ظاهر شده بلوك ،در نمودار فوق
هاي مجاور را نشان SNPدر دامنه عدم تعادل لينكاژي  ،اند هايي كه بصورت افقي ظاهر شده و بلوكباشد  مي
تر در اين زمينه خواهد  هاي جزئي اي براي انجام تجزيه البته اين مشاهدات صرفاً به عنوان مقدمه. دهند مي
  . بود

  

 SNPهاي  فايل دادهخوانش 

هاي متني، داراي فرمتي اختصاصي با  فايل در قالب SNPهاي دوآللي  براي ذخيره داده adegenetپكيج 
هاي  اين فرمت داراي چندين مزيت است از جمله اينكه در مقايسه با فرمت. باشد مي snp.پسوند 

ها را  ذخيره ساير اطلاعات در مورد افراد يا لوكوس ،باشد كه در نتيجه معمول، تقريباً فشرده مي ي غيرفشرده
يكباره خوانش نيازي نيست كه همه اطلاعات به  ،مزيت مهم ديگر اينست كه در اين فرمت. سازد ميسر مي

براي آشنايي با اين  .شود ها مي هنگام ورود داده RAMشود و اين ويژگي سبب به حداقل رسيدن نياز به 
قرار داده شده است كه با استفاده از  adegenetدر پكيج  exampleSnpDatبه نام  فرمت يك فايل نمونه

  :باشد مي مشاهدهدستور زير قابل 

> file.show(system.file("files/exampleSnpDat.snp",package="adegenet")) 

را  snp.هاي هاي فايل ، دادهread.snp تابع. باشند قابل خوانش مي read.snpبا استفاده از تابع  snp.هاي  فايل
 مرحلهر هر و ددهد  انجام ميعمل خوانش را در چند مرحله  ،اين تابع. كند تبديل مي genlightبه اشياء 

در مقايسه با ( RAMاين طرز عمل باعث كاهش نياز به . شود خوانش مي )chunk( بخشي از افرادهاي  داده
، تعداد chunkSizeآرگومان . شود و البته ميزان محاسبات را افزايش خواهد داد مي) ها خوانش يكباره داده

در نظر گرفتن مقادير بالاتر براي اين آرگومان . كند ژنومي را كه در هربار بايستي خوانش شود را تعيين مي
براي مشاهده عمل و . بيشتري نيز دارد RAMشود ولي درعين حال نياز به  تر مي سبب خوانش سريع

    :دستورات زير را اجرا و نتايج را مشاهده نماييد، read.snpخروجي تابع 

> obj <- read.snp(system.file("files/exampleSnpDat.snp",package="adegenet"), chunk=2, 
parallel=FALSE) 

> as.matrix(obj, parallel=FALSE) 

                                                             1.a/t   8.g/c   11.a/c   43.t/a 

foo                                                         1        0           2            0 

bar                                                                  0        0           1            2 
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toto                                                          1        0          NA         0 

Nyarlathotep                                      0       1            2           0 

an even longer label but OK since on a single line     1       1            0           0 

> alleles(obj) 

[1] "a/t" "g/c" "a/c" "t/a" 

> indNames(obj) 

[1] "foo"                                                

[2] "bar"                                                

[3] "toto"                                               

[4] "Nyarlathotep"                                       

[5] "an even longer label but OK since on a single line" 

  

د كه نشو ميخوانش )  PLINK  )2007et al., Purcellافزار  اغلب توسط نرم ،ژنوم سطحدر  SNPهاي  داده
توان با استفاده  را مي raw.با فرمت  يها داده .به استاندارد رايج شده است raw.در نتيجه سبب تبديل فرمت 

  .تبديل نمود genlightخوانش كرده و به اشياء  read.PLINKاز تابع 

قابل خوانش و تبديل به  fasta2genlight هايي كه بصورت همرديفي هستند با استفاده از تابع همچنين داده
استخراج ) fa.يا  fasta ،.fas.با پسوند ( fastaهاي  ها را از فايلSNP ،اين تابع .باشند مي genlightاشياء 

قرار داده شده  adegenetدر پكيج  usflu.fastaبراي آشنايي با اين فرمت يك فايل نمونه به نام . كند مي
را بر  fasta2genlightبدست آورد و سپس تابع  system.fileتوان با استفاده از تابع  مسير فايل را مي. است

  :)ممكن است قدري بطول بيانجامد( روي آن اعمال نمود

> myPath <- system.file("files/usflu.fasta",package="adegenet") 

> flu <- fasta2genlight(myPath, chunk=10, parallel=FALSE) 

 Converting FASTA alignment into a genlight object...  

 Looking for polymorphic positions...  

............................ 

 Extracting SNPs from the alignment...  

............................ 

 Building final object...  
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...done. 

 

> flu 

 /// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 

 // 80 genotypes,  274 binary SNPs, size: 68.5 Kb 

 26 (0.12 %) missing data 

 

 // Basic content 

   @gen: list of 80 SNPbin 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 

 

 // Optional content 

   @ind.names:  80 individual labels 

   @loc.all:  274 alleles 

   @position: integer storing positions of the SNPs 

   @other: a list containing: elements without names  

  

ايزوله ويروس  80در ) HA(مربوط قطعه توالي هماگلوتنين  SNPهاي  فوق شامل داده genlight يءش
. اند است كه در طي دو دهه در ايالات متحده آمريكا نمونه برداري شده) H3N2مجموعه (آنفولانزاي فصلي 

ر هاي مربوط به ه ها و همچنين آللSNPفوق حاوي اطلاعات مربوط به مكان قرار گرفتن  يءهمچنين ش
هاي  لوكوس. دنباش قابل مشاهده مي allelesو  positionاست كه به ترتيب با استفاده از توابع  SNPلوكوس 

SNP شوند كه با تابع  گذاري مي هاي مربوطه، نام نيز با تركيبي از جايگاه قرار گرفتن آنها و آللlocNames 
  :باشد قابل مشاهده مي

> head(position(flu), 20) 

 [1]   7  12  31  32  36  37  44  45  52  60  62  72  73  78  96  99 105 108 121 

[20] 128 

> head(alleles(flu), 20) 
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 [1] "a/g" "c/t" "t/c" "t/c" "t/c" "c/a" "t/c" "c/t" "a/g" "c/t" "g/t" "c/a" 

[13] "a/g" "a/g" "a/g" "c/t" "a/g" "g/a" "c/a" "a/g" 

> head(locNames(flu), 20) 

 [1] "7.a/g"   "12.c/t"  "31.t/c"  "32.t/c"  "36.t/c"  "37.c/a"  "44.t/c"  

 [8] "45.c/t"  "52.a/g"  "60.c/t"  "62.g/t"  "72.c/a"  "73.a/g"  "78.a/g"  

[15] "96.a/g"  "99.c/t"  "105.a/g" "108.g/a" "121.c/a" "128.a/g" 

در  را هاSNP توان توزيع تراكم مي) bwآرگومان (تعريف يك دامنه و  positionو  densityع با تركيبي از تواب
  :)15-11شكل ( ترسيم نمودطول ژنوم 

> temp <- density(position(flu), bw=10) 

> plot(temp, type="n", xlab="Position in the alignment", main="Location of the SNPs", 
xlim=c(0,1701)) 

> polygon(c(temp$x,rev(temp$x)), c(temp$y, rep(0,length(temp$x))), col=transp("blue",.3)) 

> points(position(flu), rep(0, nLoc(flu)), pch="|", col="blue") 

 

مجموعه (آنفولانزاي فصلي ايزوله ويروس  80از ) HA(ها در قطعه توالي هماگلوتنين  SNPتوزيع تراكم  -  15- 11شكل 
H3N2(  
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  :نمودار مشابهي ايجاد خواهد نمود snpposi.plotاستفاده از تابع : توجه

> snpposi.plot(position(flu), genome.size=1700, codon=FALSE) 

بودن اين  TRUE ، باsnpposi.plotاجراي تابع درصورت  .است TRUEبطور پيش فرض  codonآرگومان 
  :)16-11شكل ( دشها به تفكيك كدون ترسيم خواهد SNPودار تراكم آرگومان، نم

> snpposi.plot(position(flu), genome.size=1700, codon=TRUE) 

  

مجموعه (ايزوله ويروس آنفولانزاي فصلي  80از ) HA(ها در قطعه توالي هماگلوتنين  SNPتوزيع تراكم   -  16- 11شكل 
H3N2( كدون به تفكيك  
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ي  در فاصله ،ها، به استثناء تعداد محدودي كانون تراكمSNPرسد كه  با توجه به اين نتايج به نظر مي
توان  اين موضوع را مي. اند توزيع شده HA، بطور تقريباً يكنواختي در طول قطعه 700تا  400نوكلئوتيدهاي 

  : آزمون كرد snpposi.testتابع از با استفاده 

> snpposi.test(position(flu), genome.size=1700) 

Monte-Carlo test 

Call: as.randtest(sim = sim, obs = obs, alter = "less") 

Observation: 2  

Based on 999 replicates 

Simulated p-value: 0.497  

Alternative hypothesis: less  

    Std.Obs Expectation    Variance  

 -0.9813828   2.4774775   0.2367167 

  .باشد ي عدم انحراف از توزيع يكنواخت مي دهنده نشان p-valueمقدار بزرگ 

دو آللي  SNPهاي  فقط جايگاه genlightشود همانطور كه قبلاً اشاره شد در اشياء  در اينجا مجدداً تأكيد مي
هرچند كه  ،شوند را شامل نمي  هاي چند آللي يگاهجا ،هايي مانند فوق بنابراين نتايج آزمون. شود حفظ مي

توان از تابع  مي saveNbAllelesبا استفاده از آرگومان   .محدود است ،اطلاعات از دست رفته بدين طريق
fasta2genlight و نه صرفاً (از همرديفي اوليه ها را در هر جايگاه  خواست كه تعداد آللSNPنگه دارد ، )ها

ذخيره خواهد  genlight يءدر ش otherاز بخش  nb.all.per.locصورت اطلاعات مربوطه در جزء  كه در اين
  :شد

> flu <- fasta2genlight(myPath, chunk=10,saveNbAlleles=TRUE, quiet=TRUE, 
parallel=FALSE) 

> flu 

/// GENLIGHT OBJECT ///////// 

 // 80 genotypes,  274 binary SNPs, size: 75.3 Kb 

 26 (0.12 %) missing data 

 // Basic content 

   @gen: list of 80 SNPbin 

   @ploidy: ploidy of each individual  (range: 1-1) 
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 // Optional content 

   @ind.names:  80 individual labels 

   @loc.all:  274 alleles 

   @position: integer storing positions of the SNPs 

   @other: a list containing: nb.all.per.loc  

 

> head(other(flu)$nb.all.per.loc, 20) 

 [1] 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 

  

  : آنها را بدست آورد هاي داراي بيش از دو آلل و تعداد توان جايگاه با استفاده از دستورات زير مي

> which(unlist(other(flu))>2) 

nb.all.per.loc55 nb.all.per.loc91 nb.all.per.loc93 nb.all.per.loc144 

55 91 93 144 

nb.all.per.loc156 nb.all.per.loc393 nb.all.per.loc399 nb.all.per.loc410 

156 393 399 410 

nb.all.per.loc414 nb.all.per.loc432 nb.all.per.loc452 nb.all.per.loc458 

414 432 452 458 

nb.all.per.loc565 nb.all.per.loc605 nb.all.per.loc704 nb.all.per.loc711

565 605 704 711 

nb.all.per.loc724 nb.all.per.loc726 nb.all.per.loc858 nb.all.per.loc958

724 726 858 958 

nb.all.per.loc987 nb.all.per.loc1130 nb.all.per.loc1212 nb.all.per.loc1254 

987 1130 1212 1254 

nb.all.per.loc1314 nb.all.per.loc1392 nb.all.per.loc1560 nb.all.per.loc1578 

1314 1392 1560 1578 

nb.all.per.loc1633 

1633 
> length(which(unlist(other(flu))>2)) 

[1] 29 

با . وجود دارد ،في مورد بررسييجايگاه با بيش از دو آلل در قطعه همرد 29دهد كه  نتايج فوق نشان مي
توان ميزان  مي ،genlight يءدر ش otherاز بخش  nb.all.per.locاطلاعات مربوطه در جزء استفاده از 

  :مورفيسم را در قطعه ژنوميِ مورد بررسي، محاسبه نمود پلي

> 100*mean(unlist(other(flu))>1) 

[1] 17.81305 
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باشند، كه نسبتاً  مورفيك مي ها در همرديفي مورد بررسي، پلي درصد از جايگاه 18براساس اين نتايج، حدود 
ويروس آنفولانزا به بالا بودن نرخ جهش آن،  HAه قطعه اين نتيجه چندان عجيب نيست زيرا ك. است زياد

   .باشد معروف مي

هاي يك، دو، يا چند آللي را در همرديفي اوليه، به تفكيك  توان تعداد جايگاه ، ميtableبا استفاده از تابع 
   ):17-11شكل ( مشخص نمود و براساس آن نمودار ستوني رسم نمود

> table(unlist(other(flu))) 

1 2 3 4 

1398 274 25 4 
 

> temp <- table(unlist(other(flu))) 

> barplot(temp, main="Distribution of the number of alleles per loci", xlab="Number of 
alleles", ylab="Number of sites", col=heat.colors(4)) 

 

ايزوله ويروس آنفولانزاي فصلي  80از ) HA(توالي هماگلوتنين ها در قطعه  SNPنمودار فراواني تعداد آلل  – 17-11شكل 
  )H3N2 مجموعه(
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با استفاده از اطلاعات فوق . باشند دو آللي مي ،مورفيك هاي پلي دهد كه اكثر جايگاه نمودار فوق نشان مي
  :ميزان از دست رفتن اطلاعات را  به آساني محاسبه نمودتوان  مي

> temp <- temp[-1] 

> temp <- 100*temp/sum(temp) 

> round(temp,1) 

   2      3    4  

90.4  8.3  1.3 

اند و مابقي آنها عمدتاً سه  مورفيك، دو آللي بوده هاي پلي درصد از جايگاه 4/90دهد كه  نتايج فوق نشان مي
بايد توجه داشت كه اين نتايج با توجه . درصد از اطلاعات از دست رفته است 6/9باشند و در مجموع  آللي مي

ز دست رفتن اطلاعات، معمولاً كمتر از اين باشد و ميزان ا ، استثنائي ميHAزايي بالاي قطعه  به نرخ جهش
  .مقدار است

  

  هاي انبوه داده روي هاي پايه تجزيه
در  SNPهاي  ابتدا تصوير كلي از وضعيت جايگاه با ترسيم نمودار،هاي انبوه بهتر است  در شروع تجزيه داده

كه قبلاً توضيح داده شد،  glPlotكار با استفاده از تابع  اين. )18-11شكل ( افراد مورد مشاهده قرار گيرد
  :قابل انجام است

> library(adegenet) 

> myPath <- system.file("files/usflu.fasta",package="adegenet") 

> flu <- fasta2genlight(myPath, chunk=10, parallel=FALSE) 

> glPlot(flu, posi="topleft") 
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ايزوله  80 مربوط به )HA(در قطعه توالي هماگلوتنين دو آللي   SNP هاي از جايگاه آلل دوميننمودار فراواني  – 18-11شكل 
  )H3N2مجموعه (ويروس آنفولانزاي فصلي 

  

هاي  مربوط به داده مربوط به ،شود مشاهده مي 70كه حدوداً در اطراف فرد شماره  نوارهاي سفيد در نمودار
  . استاوليه  SNPسي گمشده 

. كه قبلاً شرح داده شد، محاسبه ميانگين فراواني تعداد آلل دوم امكان پذير است glMeanبا استفاده از تابع 
  :   )19-11شكل ( نمودار توزيع فراواني آلل دوم را رسم نمود، histبا استفاده از تابع توان  سپس مي

> myFreq <- glMean(flu) 

> hist(myFreq, proba=TRUE, col="gold", xlab="Allele frequencies", main="Distribution of 
(second) allele frequencies") 

> temp <- density(myFreq) 

> lines(temp$x, temp$y*1.8,lwd=3) 
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 80مربوط به ) HA(دو آللي در قطعه توالي هماگلوتنين   SNPهاي  نمودار فراواني نسبي دومين آلل از جايگاه – 19- 11شكل 
  )H3N2مجموعه (ايزوله ويروس آنفولانزاي فصلي 

  

 ،شود هاي دو آللي، اطلاعات يك آلل به تنهايي كافي است و اطلاعات آلل ديگر اضافه محسوب مي در لوكوس
به همين دليل عموماً . آلل ديگر قابل محاسبه استنسبي يك آلل، فراواني نسبي از روي فراواني مثلاً 
ها، چنانچه  اما استثنائاً در مورد نمودار توزيع فراواني آلل. گيرد ها انجام مي ها برمبناي يكي از آلل تجزيه

 شكل( آيد تري بدست مي مدنظر قرار گيرد، نتايج قابل تفسير و واضح SNPهاي  فراواني هر دو آلل در جايگاه

11-20(:  

> myFreq <- glMean(flu) 

> myFreq <- c(myFreq, 1-myFreq) 

> hist(myFreq, proba=TRUE, col="darkseagreen3", xlab="Allele frequencies", 
main="Distribution of allele frequencies", nclass=20) 

> temp <- density(myFreq, bw=.05) 

> lines(temp$x, temp$y*2,lwd=3) 
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ايزوله  80مربوط به ) HA(دو آللي در قطعه توالي هماگلوتنين   SNPهاي  هاي جايگاه نمودار فراواني نسبي آلل – 20- 11 شكل
  )H3N2مجموعه (ويروس آنفولانزاي فصلي 

  

هاي  فراواني( ها در هر دو جهت در حال تثبيت شدن هستند دهد كه تعداد زيادي از آلل نمودار فوق نشان مي
، اما در عين حال بخش قابل توجهي نيز داراي فراواني نسبي بينابيني هستند )نسبي نزديك به صفر يا يك

  . توانند حاوي اطلاعات زيستي مهمي باشند كه مي

  

  هاي انبوه فواصل ژنتيكي در دادهو ترسيم محاسبه 
 genlightهاي آللي بين افراد را در اشياء  توان تفاوت مي popprدر پكيج  bitwise.distبا استفاده از تابع 

 SNPغيرساختاري و پانصد  SNP، تعداد پانصد glSimابتدا با استفاده از تابع ه عنوان مثال ب. بدست آورد
 bitwise.distو فواصل ژنتيكي بين آنها را توسط تابع كرده سازي  فرد ديپلوئيد، شبيه 10ساختاري را در 

  :وريمآ بدست مي

> library(poppr) 
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> library(adegenet) 

> set.seed(999) 

> x <- glSim(n.ind = 10, n.snp.nonstruc = 5e2, n.snp.struc = 5e2, ploidy = 2) 

> xd <- bitwise.dist(x) 

> xd 

1 2 3 4 5 6 7 8 9

2 0.2105 

3 0.2195 0.218 

4 0.395 0.3825 0.3855 

5 0.4075 0.391 0.396 0.2175 

6 0.392 0.3855 0.3985 0.223 0.2185 

7 0.3955 0.392 0.391 0.2265 0.214 0.2385 

8 0.3955 0.383 0.397 0.2245 0.198 0.2255 0.219 

9 0.377 0.3805 0.3945 0.22 0.2105 0.221 0.2215 0.2155 

10 0.398 0.3925 0.4005 0.218 0.2035 0.222 0.2185 0.2125 0.214 

 

توان فواصل ژنتيكي بين افراد را ترسيم  مي adegenetدر پكيج  gengraphبه همان ترتيب با استفاده از تابع 
  :)21- 11شكل ( نمود

> xg<-gengraph(xd, cutoff=0.25) 

> plot(xg$graph) 

 

 SNPغيرساختاري و پانصد  SNPبراي پانصد سازي شده  شبيهده فرد ديپلوئيد  فواصل ژنتيكي درنمايش  – 21- 11شكل 
  ساختاري 
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  )glpca(هاي اصلي  تجزيه به مؤلفه
  : انجام داد genlightهاي اصلي را براي اشياء  توان تجزيه به مؤلفه مي glPcaبا استفاده از تابع 

glPca(x, center = TRUE, scale = FALSE, nf = NULL) 

x :يءيك ش genlight است.  

center :ها، كانوني  كند آيا اعداد مربوط به شمارش آلل اي منطقي است كه مشخص مي گزاره)centered (
  . قرار داده شده است TRUEفرض،  شود يا خير، اين گزاره بطور پيش

scale :ها، مقياس  كند آيا اعداد مربوط به شمارش آلل اي منطقي است كه مشخص مي گزاره)scaled ( شود
  .قرار داده شده است FALSEفرض،  خير، اين گزاره بطور پيشيا 

nf :چنانچه مقدار آن . هاي اصلي است كه بايستي نگه داشته شود يِ تعداد مؤلفه دهنده عددي است كه نشان
NULL  باشد، يك نمودارscreeplot  از مقادير ويژه)eigenvalues (خواهد كه  شود و از كاربر مي ظاهر مي

  .ايي كه لازم است نگه داشته شود را مشخص نمايدتعداد محوره

هاي  ، ماتريس مؤلفه)eig(وكتور عددي از مقادير ويژه  كه متشكل ازاست  "ليستي"، glPcaخروجي تابع 
، شامل مختصات )scores(هاي اصلي  ماتريس مؤلفه. باشد مي )loadings(، و ماتريس ضرايب )scores(اصلي 

در ( SNP، ضرايب هر )loadings(باشد و ماتريس ضرايب  مي) ستون(اصلي و هر مؤلفه ) رديف(هر فرد 
  .را در بردارد) در ستون(و هر مؤلفه اصلي ) رديف

  :هاي اصلي بصورت زير خواهد بود هاي آنفولانزا تجزيه به مؤلفه براي مجموعه دادهبه عنوان مثال، 

توجه داشته باشيد  .شود اي، مي پردازش موازي چندهسته "عدم"سبب  parallel=FALSEآرگومان : توجه
ها در  چنانچه بخواهيد پردازش داده .شود پشتيباني نمي Windows سيستم روي بر كه پردازش موازي

را انتخاب كنيد كه  parallel=TRUEتوانيد آرگومان  اي انجام شود، مي دستگاه رايانه شما بصورت چندهسته
. اي را نصب نموده باشيد ، مربوط به پردازش موازي چند هستهparallelدر اينصورت بايد از قبل پكيج 

 nfهاي اصلي كه بايد نگه داشته شوند توسط آرگومان  اگر تعداد مؤلفههمچنين توجه داشته باشيد كه 
مذكور شود كه تعداد  بر خواسته ميرو از كا) 22-11شكل (تعيين نشده باشد، نمودار مقادير ويژه ظاهر شده 

عمل خواهد  nfبا تعداد مؤلفه اصلي مشخص شده در آرگومان  glPcaرا تعيين نمايد در غير اينصورت، تابع 
  :نماييد قايسهدر دستورات زير مرا   glPcaنتايج حاصل از اجراي دو تابع تفاوت . نمود

> library(adegenet) 

> myPath <- system.file("files/usflu.fasta",package="adegenet") 
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> flu <- fasta2genlight(myPath, chunk=10, parallel=FALSE) 

> pca1 <- glPca(flu, nf=2, parallel=FALSE) 

> pca1 <- glPca(flu, parallel=FALSE) 

 Select the number of axes: 2 

 

) HA(در قطعه توالي هماگلوتنين   SNPهاي  هاي اصلي جايگاه نمودار ستوني مقادير ويژه در تجزيه به مؤلفه – 22- 11شكل 
  )H3N2مجموعه (ايزوله ويروس آنفولانزاي فصلي  80مربوط به 

  

هاي اصلي  ، ليستي متشكل از اجزاي مختلف، مربوط به نتايج تجزيه به مؤلفه)pca1(ايجاد شده  يءش
  :  باشد مي

> pca1 

 === PCA of genlight object === 

Class: list of type glPca 

Call ($call):glPca(x = flu, nf = 2, parallel = FALSE) 

Eigenvalues ($eig): 

 11.385 4.019 1.391 1.275 0.636 0.569 ... 
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Principal components ($scores): 

 matrix with 80 rows (individuals) and 2 columns (axes)  

Principal axes ($loadings): 

 matrix with 274 rows (SNPs) and 2 columns (axes)  

 

> names(pca1) 

[1] "eig"      "scores"   "loadings" "call"     

هاي اصلي  توان نمودار پراكنش افراد مبتني بر مؤلفه ، مي glPca يءبر روي ش scatterplotبا استفاده از تابع  
  :)23-11شكل ( را ترسيم نمود

> scatter(pca1, posi="bottomright") 

> title("PCA of the US influenza data\n axes 1-2") 

 
در قطعه   SNPهاي  هاي اصلي مربوط به جايگاه هاي ويروس آنفولانزاي فصلي براساس مؤلفه ايزوله تكفكيك – 23- 11شكل 

  ) HA(توالي هماگلوتنين 

  

ولي مؤلفه اصلي دوم، صف آرايي  ،اند براساس مؤلفه اصلي اول  به دو گره تقسيم شدهها  ايزولهدر اين نمودار، 
  . دهد يكي نشان ميها را در امتداد شيبي از افتراق ژنت ايزوله
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  ترسيم درخت فيلوژني
بدست آمده از تجزيه به توان ساختار  مي) 24- 11شكل (ها  با ترسيم درخت مبتني بر روش اتصال همسايه

  :)از بخش قبلدستوارت ادامه ( را مورد تأييد قرار دادهاي اصلي  مؤلفه
> library(ape) 

> tre <- nj(dist(as.matrix(flu))) 

> tre 

Phylogenetic tree with 80 tips and 78 internal nodes. 

 

Tip labels: 

         CY013200,  CY013781,  CY012128,  CY013613,  CY012160,  CY012272, ... 

Unrooted; includes branch lengths. 

> plot(tre, typ="fan", cex=0.7) 

> title("NJ tree of the US influenza data") 

 

در قطعه توالي هماگلوتنين   SNPهاي  هاي ويروس آنفولانزاي فصلي براساس جايگاه درخت فيلوژني ايزوله – 24-11شكل 
)HA(  
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  هاي اصلي و درخت فيلوژني تطابق نمودار مؤلفه
 قابل تطابق خواهند شدبيشتر هاي اصلي و درخت فيلوژني با اختصاص رنگ بجاي حروف،  نتايج تجزيه مؤلفه

  :)ادامه از بخش قبل( استفاده نمود colorplotتوان از تابع  بدين منظور مي. )26-11و  25-11هاي  شكل(

> myCol <- colorplot(pca1$scores,pca1$scores, transp=TRUE, cex=4) 

> abline(h=0,v=0, col="grey") 

> add.scatter.eig(pca1$eig[1:40],2,1,2, posi="topright", inset=.05, ratio=.3) 

 

در   SNPهاي  هاي اصلي مربوط به جايگاه هاي ويروس آنفولانزاي فصلي براساس مؤلفه نمودار پراكنش ايزوله – 25- 11شكل 
  رنگ بجاي حروف استفاده ازبا ) HA(قطعه توالي هماگلوتنين 

  

> plot(tre, typ="fan", show.tip=FALSE) 

> tiplabels(pch=20, col=myCol, cex=4) 

> title("NJ tree of the US influenza data") 
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در قطعه توالي هماگلوتنين   SNPهاي  هاي ويروس آنفولانزاي فصلي براساس جايگاه درخت فيلوژني ايزوله – 26- 11شكل 
)HA(  با استفاده از رنگ بجاي حروف  

  

هاي اصلي و درخت فيلوژني با يكديگر در تطابق  مؤلفهبه توان گفت نتايج تجزيه  براساس نمودارهاي فوق مي
ها را بهتر متمايز ساخته است، ولي  هاي ايزوله درخت فيلوژني گروه. باشند كننده يكديگر مي بوده و تكميل

  . تري نشان داده شده است هاي اصلي به نحو واضح شيب افتراق ژنتيكي، توسط تجزيه به مؤلفه

  

  )DAPC(هاي اصلي  لفهمؤ ربمبتني  يتشخيصتجزيه 
بر روي اشياء  dapcتوضيح داده شد، با استفاده از تابع  genindهمانطور كه در بخش اشياء  DAPCتجزيه 

genlight  به منظور تشريح كارايي اين تجزيه بر روي اشياء  .باشد قابل اجرا مينيزgenlight  ،به عنوان مثال
فرد،  100ساختاري را در  SNPغيرساختاري و پنجاه  SNPهزار  ، تعداد دهglSimابتدا با استفاده از تابع 

  :)27-11شكل ( دهيم را انجام مي DAPCتجزيه سازي كرده و سپس  شبيه

> library(adegenet) 
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> x <- glSim(100, 1e4, 50) 

> dapc1 <- dapc(x, n.pca=10, n.da=1, parallel=FALSE) 

> scatter(dapc1,scree.da=FALSE, bg="white", posi.pca="topright", legend=TRUE, 
txt.leg=paste("group", 1:2), col=c("red","blue")) 

 

شده سازي  فرد شبيه 100در  DAPCتجزيه تابع اول مبتني بر  چگالينمودار توزيع تمايز دو گروه توسط  – 27- 11شكل 
  ساختاري SNPغيرساختاري و پنجاه  SNPهزار  براي ده

  

به استثناء مقداري جزئي (دو گروه بخوبي  DAPCتجزيه همانطور كه در نمودار مشخص است با استفاده از 
توان با تابع  تفكيك دو گروه و افراد اختلاط يافته را مي. اند از يكديگر تفكيك شده) از همپوشاني
compoplot 28-11شكل ( بهتر نشان داد( :  

> compoplot(dapc1, col=c("red","blue"),lab="", txt.leg=paste("group", 1:2), ncol=2) 
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تجزيه پس از انجام  ها گروهدر احتمال عضويت تفكيك دو گروه و شناسايي افراد اختلاط يافته براساس  – 28- 11شكل 
DAPC  هزار  براي دهشده سازي  فرد شبيه 100رويSNP  غيرساختاري و پنجاهSNP  ساختاري  

 

شناسايي  loadingplotتوان با استفاده از تابع  هايي كه بيشترين نقش در تمايز دارند را مي همچنين آلل
  :)29- 11شكل ( نمود

> loadingplot(dapc1$var.contr, thres=1e-3) 

 

فرد  100روي  DAPCتجزيه ها مبتني بر  هاي داراي بيشترين نقش در تمايز بين گروه شناسايي آلل – 29- 11شكل 
  ساختاري SNPغيرساختاري و پنجاه  SNPهزار  براي دهشده سازي  شبيه
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ساختاري كه در فرايند  SNPآخري نمود تا نقش پنجاه  SNPتوان نمودار ضرايب را محدود به صد  مي
  :)30-11شكل ( ، بهتر مشخص شودسازي تعريف شد شبيه

> loadingplot(tail(dapc1$var.contr[,1],100), thres=1e-3) 

  
فرد  100روي  DAPCتجزيه ها مبتني بر  هاي داراي بيشترين نقش در تمايز بين گروه شناسايي آلل – 30- 11شكل 
 SNPصد با اعمال محدوديت جهت شمول  ساختاري SNPغيرساختاري و پنجاه  SNPهزار  براي دهشده سازي  شبيه

  انتهايي ساختاري
  

 تابعتوان از  ميهمچنين كه بيشترين مشاركت را در ساختار فنوتيپي دارند،  SNPهاي  براي شناسايي آلل
snpzip هاي اصلي اين رويه از تجزيه تشخيصي مؤلفه. استفاده نمود )DAPC( ها  براي تعيين ميزان سهم آلل

به عنوان معياري از  DAPCسپس ميزان مشاركت در . نمايد ها از يكديگر استفاده مي در تفكيك جمعيت
ها شامل  بندي سلسله مراتبي، براي شناسايي دو گروه آلل شود و از خوشه ها در نظر گرفته مي فواصل بين آلل

SNP هاي ساختاري وSNPشود فاده ميهاي غيرساختاري است:  
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snpzip(snps, y, plot = TRUE, xval.plot = FALSE, loading.plot = FALSE, method = 
c("complete", "single", "average", "centroid", "mcquitty", "median", "ward")) 

snps : ماتريسSNPشود كه به عنوان ورودي استفاده مي ها.  

y: يءروهي افراد است و يا يك شفاكتوري كه تعيين كننده عضويت گ dapc.  

plot: سازد آيا نمايش گرافيكي نتايج  يك گزاره منطقي كه مشخص ميDAPC نشان داده شود يا خير.  

xval.plot: سازد آيا مرحله  يك گزاره منطقي كه مشخص ميcross-validation نمايش داده شود يا خير.  

loading.plot: سازد آيا نمودار ضرايب  يك گزاره منطقي كه مشخص مي)loading plot (آستانه  مشتمل بر
  .، نمايش داده شود يا خيرتوابع تشخيصياز لحاظ ميزان مشاركت در  هاSNPگزينش 

method: بندي روش خوشه  

، يك  yاگر (جزء يا دو ) ، يك فاكتور باشدyاگر (متشكل از چهار جزء  "ليستي" snpzipمقادير خروجي تابع 
  :باشد شرح زير ميبه ) باشد dapc يءش

  .دهد را نشان مي DAPCنگه داشته شده در ) PCs(هاي اصلي  اولين جزء، تعداد مؤلفه -

هاي غيرساختاري شناسايي شده SNPهاي ساختاري و SNPدومين جزء، ليستي است كه اولاً تعداد  -
هاي  دهد، ثالثاً اسامي آلل هاي ساختاري ارائه مي دهد، ثانياً ليستي از آلل را نشان مي snpzipتوسط تابع 

هاي ساختاري را در  سازد و رابعاً جزئيات مربوط به ميزان مشاركت اين آلل انتخاب شده را مشخص مي
DAPC دهد ارائه مي.  

  .دهد گروه را نشان مي بطور كلي و هم برحسب يسومين جزء، معياري از موفقيت تجزيه تشخيص - 

   . ، يك فاكتور، بوده باشدyاست، چنانچه  DAPCاز نوع  يءچهارمين جزء، يك ش -

ساختاري مستقل  SNPغيرساختاري و ده  SNPتعداد ده هزار  glSimبه عنوان مثال، ابتدا با استفاده از تابع 
)LD = FALSE ( فرد، در قالب چهار جمعيت اجدادي  100را در)k = 4 (كنيم كه  سازي مي ه نحوي شبيهب

   :واقع شوند) alpha = 0.4(در دو گروه، با تفاوت بين گروهي نسبتاً قوي  3به  7فرد مذكور به نسبت  100

  

> simpop <- glSim(100, 10000, n.snp.struc = 10, grp.size = c(0.3,0.7),  LD = FALSE, alpha = 
0.4, k = 4) 
> class(simpop) 

[1] "genlight" 
attr(,"package") 
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[1] "adegenet" 
  

  : ماتريس داريم يءنياز به ش snpzipبراي اجراي تابع . است genlightاز نوع  يئي، شglSimخروجي تابع 
> snps <- as.matrix(simpop) 
> phen <- simpop@pop 
> outcome <- snpzip(snps, phen, method = "centroid") 

 
 
 

شده سازي  فرد شبيه 100در  DAPCتجزيه مبتني بر تابع اول  چگاليتمايز دو گروه توسط نمودار توزيع  – 31- 11شكل 
  ساختاري مستقل و در نظر گرفتن چهار جمعيت اجدادي SNPغيرساختاري و ده  SNPهزار  براي ده

  
  

> outcome[[1]] 
[1] "20" 

> outcome[[2]] 
$`Number of selected vs. unselected alleles` 
[1]    10 10000 
 
$`List of selected alleles` 
 [1] 10001 10002 10003 10004 10005 10006 10007 10008 10009 10010 
 
$`Names of selected alleles` 
NULL 
 
$`Contributions of selected alleles to discriminant axis` 

V10001 V10002 V10003 V10004 V10005 V10006 

0.006306032 0.006864486 0.005203368 0.007364668 0.006468866 0.007102299 

V10007 V10008 V10009 V10010 
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0.005279288 0.005035686 0.006060378 0.004656963 
 
> outcome[[3]] 

[1] 0.9300000 0.9246947 
> outcome[[4]] 

        ################################################# 
        # Discriminant Analysis of Principal Components # 
        ################################################# 
class: dapc 
$call: dapc.data.frame(x = as.data.frame(x), grp = ..1, n.pca = ..2,  
    n.da = ..3) 
 
$n.pca: 20 first PCs of PCA used 
$n.da: 1 discriminant functions saved 
$var (proportion of conserved variance): 0.436 
 
$eig (eigenvalues): 198.6  vector    length content                    
1 $eig      1      eigenvalues                
2 $grp      100    prior group assignment     
3 $prior    2      prior group probabilities  
4 $assign   100    posterior group assignment 
5 $pca.cent 10010  centring vector of PCA     
6 $pca.norm 10010  scaling vector of PCA      
7 $pca.eig  99     eigenvalues of PCA         
 
  data.frame    nrow  ncol content                                           
1 $tab          100   20   retained PCs of PCA                               
2 $means        2     20   group means                                       
3 $loadings     20    1    loadings of variables                             
4 $ind.coord    100   1    coordinates of individuals (principal components) 
5 $grp.coord    2     1    coordinates of groups                             
6 $posterior    100   2    posterior membership probabilities                
7 $pca.loadings 10010 20   PCA loadings of original variables                
8 $var.contr    10010 1    contribution of original variables  

 

  
، دو گروه افراد را از يكديگر متمايز نموده يشود كه تابع تشخيص مشاهده مي) 31- 11شكل (براساس نمودار 

با بيشترين مشاركت در محور  SNPاست و براساس مقادير حاصل شده در نتايج تجزيه فوق، تعداد ده آلل 
  .، شناسايي شده استيتجزيه تشخيص

  
  
  
  
  

   



٢٩٨ 
 

  منابع فهرست

Agapow, P.M. and Burt, A., 2001.Indices of multilocus linkage disequilibrium. Molecular 
Ecology Notes, 1(1‐2), pp.101-102. 

Akey, J.M., Zhang, G., Zhang, K., Jin, L. and Shriver, M.D., 2002.Interrogating a high-
density SNP map for signatures of natural selection. Genome research, 12(12), pp.1805-
1814. 

Akter, S., Huq, M.A., Jung, Y.J., Cho, Y.G. and Kang, K.K., 2016.Application of Single 
Nucleotide Polymorphism Markers for Selection of Male Sterility in Crop Plants. Plant 
Breeding and Biotechnology, 4(4), pp.379-386. 

Alkan, C., Coe, B.P. and Eichler, E.E., 2011. Genome structural variation discovery and 
genotyping. Nature Reviews Genetics, 12(5), pp.363-376. 

Allendorf, F.W. and Luikart, G., 2007. Conservation and the genetics of 
populations. Mammalia, 2007, pp.189-197. 

Allendorf, F.W. and Luikart, G., 2009. Conservation and the genetics of populations.John 
Wiley & Sons. 

Amato, G., DeSalle, R., Ryder, O.A. and Rosenbaum, H.C. eds., 2009.Conservation genetics 
in the age of genomics.Columbia University Press. 

Anderson, A.D. and Weir, B.S., 2007. A maximum-likelihood method for the estimation of 
pairwise relatedness in structured populations. Genetics, 176(1), pp.421-440. 

Avise, J.C., 1994. Molecular markers, natural history and evolution.Chapman & Hall, 
London. 

Avise, J.C., 2012. Molecular markers, natural history and evolution.Springer Science & 
Business Media. 

Ayala, F.J., 1982. Population and evolutionary genetics: a primer. The Benjamin/Cummings 
Publishing Company, Inc. USA. 

Belkhir, K., Borsa, P., Chikhi, L., Raufaste, N. and Bonhomme, F., 1996. GENETIX 4.05, 
logiciel sous Windows TM pour la génétique des populations. Laboratoiregénome, 
populations, interactions, CNRS UMR, 5000, pp.1996-2004. 

Benzécri, J.P., 1992. Correspondence analysis handbook. Marcel Dekker. 

Botstein, D., White, R.L., Skolnick, M. and Davis, R.W., 1980. Construction of a genetic 
linkage map in man using restriction fragment length polymorphisms. American journal of 
human genetics, 32(3), p.314. 



٢٩٩ 
 

Brown, A.H.D., Feldman, M.W. and Nevo, E., 1980. Multilocus structure of natural 
populations of Hordeumspontaneum. Genetics, 96(2), pp.523-536. 

Buttigieg, P.L. and Ramette, A., 2014. A guide to statistical analysis in microbial ecology: a 
community-focused, living review of multivariate data analyses. FEMS microbiology 
ecology, 90(3), pp.543-550. 

Carothers, A.D., Rudan, I., Kolcic, I., Polasek, O., Hayward, C., Wright, A.F., Campbell, H., 
Teague, P., Hastie, N.D. and Weber, J.L., 2006. Estimating human inbreeding coefficients: 
comparison of genealogical and marker heterozygosity approaches. Annals of human 
genetics, 70(5), pp.666-676. 

Cavalli-Sforza, L.L. and Edwards, A.W., 1967.Phylogenetic analysis.Models and estimation 
procedures. American journal of human genetics, 19(3 Pt 1), p.233. 

Chapuis, M.P. and Estoup, A., 2007. Microsatellite null alleles and estimation of population 
differentiation. Molecular biology and evolution, 24(3), pp.621-631. 

Charlesworth, B. and Charlesworth, D., 2010. Elements of evolutionary genetics. Greenwood 
Village: Roberts and Company Publishers. 

Christiansen, F.B., 1999. Population genetics of multiple loci.John Wiley & Sons Ltd. 

Chybicki, I.J. and Burczyk, J., 2009. Simultaneous estimation of null alleles and inbreeding 
coefficients. Journal of Heredity, 100(1), pp.106-113. 

Conner, J.K. and Hartl, D.L., 2004. A primer of ecological genetics.Sinauer Associates 
Incorporated. 

Corander, J., Waldmann, P. and Sillanpää, M.J., 2003. Bayesian analysis of genetic 
differentiation between populations. Genetics, 163(1), pp.367-374. 

Crow, J.F. and Kimura, M., 1970.An introduction to population genetics theory. An 
introduction to population genetics theory. 

Culley, T.M., Wallace, L.E., Gengler-Nowak, K.M. and Crawford, D.J., 2002.A comparison 
of two methods of calculating GST, a genetic measure of population differentiation. American 
Journal of Botany, 89(3), pp.460-465. 

Dewar, R.C., Sherwin, W.B., Thomas, E., Holleley, C.E. and Nichols, R.A., 2011. 
Predictions of single‐nucleotide polymorphism differentiation between two populations in 
terms of mutual information. Molecular ecology, 20(15), pp.3156-3166. 

Doolittle, D.P., 2012. Population Genetics:: Basic Principles (Vol. 16). Springer Science & 
Business Media. 



٣٠٠ 
 

Edwards, A.W.F., 1971. Distances between populations on the basis of gene 
frequencies. Biometrics, pp.873-881.Cavalli-Sforza L.L. and Edwards A.W.F. (1967) 
Phylogenetic analysis: models and estimation procedures. 

Everitt, B.S. and Dunn, G., 2001. Applied multivariate data analysis.Oxford University Press. 

Ewens, W.J., 2004. Mathematical population genetics. I. Theoretical introduction. 
Interdisciplinary Applied Mathematics, 27. 

Ewens, W.J., 2012. Mathematical population genetics 1: theoretical introduction (Vol. 27). 
Springer Science & Business Media. 

Excoffier, L. and Heckel, G., 2006. Computer programs for population genetics data analysis: 
a survival guide. Nature Reviews Genetics, 7(10), pp.745-758. 

Excoffier, L., Smouse, P.E. and Quattro, J.M., 1992. Analysis of molecular variance inferred 
from metric distances among DNA haplotypes: application to human mitochondrial DNA 
restriction data. Genetics, 131(2), pp.479-491. 

Falk, D.A. and Holsinger, K.E., 1991. Genetics and conservation of rare plants. Oxford 
University Press on Demand. 

Felsenstein, J. and Churchill, G.A., 1996. A Hidden Markov Model approach to variation 
among sites in rate of evolution. Molecular Biology and Evolution, 13(1), pp.93-104. 

Felsenstein, J., 1981. Evolutionary trees from DNA sequences: a maximum likelihood 
approach. Journal of molecular evolution, 17(6), pp.368-376. 

Foll, M. and Gaggiotti, O., 2008. A genome-scan method to identify selected loci appropriate 
for both dominant and codominant markers: a Bayesian perspective. Genetics, 180(2), 
pp.977-993. 

Fox, J. and Andersen, R., 2005. Using the R statistical computing environment to teach social 
statistics courses. Department of Sociology, McMaster University, pp.2-4. 

Frankham, R., Briscoe, D.A. and Ballou, J.D., 2002. Introduction to conservation 
genetics.Cambridge university press. 

Galtier, N. and Gouy, M., 1995.Inferring phylogenies from DNA sequences of unequal base 
compositions. Proceedings of the National Academy of Sciences, 92(24), pp.11317-11321. 

Gerlach, G., Jueterbock, A., Kraemer, P., Deppermann, J. and Harmand, P., 2010. 
Calculations of population differentiation based on GST and D: forget GST but not all of 
statistics!. Molecular Ecology, 19(18), pp.3845-3852. 

Gillespie, J.H., 1994. The causes of molecular evolution.Oxford University Press. 

Gillespie, J.H., 2010. Population genetics: a concise guide. JHU Press. 



٣٠١ 
 

Good, I.J., 1953. The population frequencies of species and the estimation of population 
parameters. Biometrika, pp.237-264. 

Goudet, J., 2002. Fstat 2.9.3.2. URL: http://www2.unil.ch/popgen/softwares/fstat.htm. 

Goudet, J., Raymond, M., de Meeüs, T. and Rousset, F., 1996.Testing differentiation in 
diploid populations. Genetics, 144(4), pp.1933-1940. 

Gower, J.C. and Legendre, P., 1986. Metric and Euclidean properties of dissimilarity 
coefficients. Journal of classification, 3(1), pp.5-48. 

Gower, J.C., 1966. Some distance properties of latent root and vector methods used in 
multivariate analysis. Biometrika, pp.325-338. 

Greenacre, M., 1992.Correspondence analysis in medical research.Statistical methods in 
medical research, 1(1), pp.97-117. 

Greenacre, M., 2007. Correspondence analysis in practice.CRC press. 

Grünwald, N.J., Goodwin, S.B., Milgroom, M.G. and Fry, W.E., 2003.Analysis of genotypic 
diversity data for populations of microorganisms. Phytopathology, 93(6), pp.738-746. 

Gu, X. and Li, W.H., 1996. Bias-corrected paralinear and LogDet distances and tests of 
molecular clocks and phylogenies under nonstationary nucleotide frequencies. Molecular 
biology and evolution, 13(10), pp.1375-1383. 

Guo, F., Dey, D.K. and Holsinger, K.E., 2009.A Bayesian hierarchical model for analysis of 
single-nucleotide polymorphisms diversity in multilocus, multipopulation samples. Journal of 
the American Statistical Association, 104(485), pp.142-154. 

Hall, N., Mercer, L., Phillips, D., Shaw, J. and Anderson, A.D., 2012. Maximum likelihood 
estimation of individual inbreeding coefficients and null allele frequencies. Genetics 
research, 94(03), pp.151-161. 

Hamilton, M., 2011. Population genetics.John Wiley & Sons. 

Hartl, D.L., 1988. A primer of population genetics.Sinauer Associates, Inc.. 

Hartl, D.L., Clark, A.G. and Clark, A.G., 1997. Principles of population genetics (Vol. 116). 
Sunderland: Sinauer associates. 

Haubold, B. and Hudson, R.R., 2000. LIAN 3.0: detecting linkage disequilibrium in 
multilocus data. Bioinformatics, 16(9), pp.847-849. 

Heck, K.L., van Belle, G. and Simberloff, D., 1975. Explicit calculation of the rarefaction 
diversity measurement and the determination of sufficient sample size. Ecology, 56(6), 
pp.1459-1461. 



٣٠٢ 
 

Hedrick, P.W., 1999. Perspective: highly variable loci and their interpretation in evolution 
and conservation. Evolution, pp.313-318. 

Hedrick, P.W., 2005. A standardized genetic differentiation measure. Evolution, 59(8), 
pp.1633-1638. 

Hedrick, P.W., 2011. Genetics of populations.Jones & Bartlett Learning. 

Heller, R. and Siegismund, H.R., 2009. Relationship between three measures of genetic 
differentiation GST, DEST and G’ST: how wrong have we been?. Molecular 
Ecology, 18(10), pp.2080-2083. 

Henry, R.J., 2013.  Molecular Markers in Plants.A John Wiley & Sons, Inc., Publication 

Hill, M.O. and Gauch, H.G., 1980. Detrended correspondence analysis: an improved 
ordination technique. Vegetatio, 42(1-3), pp.47-58. 

Hill, M.O., 1974. Correspondence analysis: a neglected multivariate method.Applied 
statistics, pp.340-354. 

Höglund, J., 2009. Evolutionary conservation genetics.Oxford University Press. 

Holsinger, K.E. and Weir, B.S., 2009. Genetics in geographically structured populations: 
defining, estimating and interpreting FST. Nature Reviews Genetics, 10(9), pp.639-650. 

Holsinger, K.E., 2006. Lecture notes in population genetics. Storrs—Mansfield: Dept. 
Ecology and Evolutionary Biology, University of Connecticut. httpz/ldarwin. eeb. uconn. 
edu/eeb348/lecture—notes/notes. html.. 

Hornik, K., 2012. The comprehensive R archive network. Wiley Interdisciplinary Reviews: 
Computational Statistics, 4(4), pp.394-398. 

Hotelling, H., 1933. Analysis of a complex of statistical variables into principal 
components. Journal of educational psychology, 24(6), p.417. 

Hurlbert, S.H., 1971. The nonconcept of species diversity: a critique and alternative 
parameters. Ecology, 52(4), pp.577-586. 

Jackman, S. 2003. R for the political methodologist.The Political Methodologist. 11(1): 20–
22. 

Jin, L. and Nei, M., 1990.Limitations of the evolutionary parsimony method of phylogenetic 
analysis. Molecular biology and evolution, 7(1), pp.82-102. 

Jolliffe, I.T., 1972. Discarding variables in a principal component analysis. I: Artificial 
data. Applied statistics, pp.160-173. 

Jolliffe, I.T., 1973. Discarding variables in a principal component analysis. II: Real 
data. Applied statistics, pp.21-31. 



٣٠٣ 
 

Jolliffe, I.T., 1986. Principal Components Analysis. Springer-Verlag, New York. 

Jolliffe, I.T., 1989. Rotation of ill-defined principal components. Applied Statistics, pp.139-
147. 

Jombart, T., 2008.adegenet: a R package for the multivariate analysis of genetic 
markers. Bioinformatics, 24(11), pp.1403-1405. 

Jombart, T., Devillard, S. and Balloux, F., 2010. Discriminant analysis of principal 
components: a new method for the analysis of genetically structured populations. BMC 
genetics, 11(1), p.94. 

Jost, L.O.U., 2008. GST and its relatives do not measure differentiation. Molecular 
ecology, 17(18), pp.4015-4026. 

Jost, L.O.U., 2009. D vs. GST: Response to and. Molecular Ecology, 18(10), pp.2088-2091. 

Jukes, T.H. and Cantor, C.R., 1969.Evolution of protein molecules.In: Munro, H.N. (Ed.) 
Mammalian Protein Metabolism. pp. 21–132, New York: Academic Press. 

Karp, A., Edwards, K.J., Bruford, M., Funk, S., Vosman, B., Morgante, M., Seberg, O., 
Kremer, A., Boursot, P., Arctander, P. and Tautz, D., 1997. Molecular technologies for 
biodiversity evaluation: opportunities and challenges. Nature biotechnology, 15(7), pp.625-
628. 

Karp, A., Seberg, O.L.E. and Buiatti, M., 1996.Molecular techniques in the assessment of 
botanical diversity. Annals of Botany, 78(2), pp.143-149. 

Kimura, M., 1980. A simple method for estimating evolutionary rates of base substitutions 
through comparative studies of nucleotide sequences. Journal of molecular evolution, 16(2), 
pp.111-120. 

Kimura, M., 1981. Estimation of evolutionary distances between homologous nucleotide 
sequences. Proceedings of the National Academy of Sciences, 78(1), pp.454-458. 

Lake, J.A., 1994. Reconstructing evolutionary trees from DNA and protein sequences: 
paralinear distances. Proceedings of the National Academy of Sciences, 91(4), pp.1455-1459. 

Laloë, D., Jombart, T., Dufour, A.B. and Moazami-Goudarzi, K., 2007.Consensus genetic 
structuring and typological value of markers using multiple co-inertia analysis. Genetics 
Selection Evolution, 39(5), pp.545-567. 

Lande, R., 1988. Genetics and demography in biological conservation. Science (Washington), 
241(4872), pp.1455-1460. 

Lande, R., 1996. Statistics and partitioning of species diversity, and similarity among 
multiple communities. Oikos, pp.5-13. 



٣٠۴ 
 

Lebart, L., 2013.Correspondence analysis. In Data Science, Classification, and Related 
Methods: Proceedings of the Fifth Conference of the International Federation of 
Classification Societies (IFCS-96), Kobe, Japan, March 27–30, 1996 (p. 423). Springer 
Science & Business Media. 

Leeuw, J.D., 1983. On the prehistory of correspondence 
analysis. StatisticaNeerlandica, 37(4), pp.161-164. 

Legendre, P. and Legendre, L.,1998. Numerical Ecology. 2nd ed. Amsterdam: Elsevier. 

Leutenegger, A.L., Prum, B., Génin, E., Verny, C., Lemainque, A., Clerget-Darpoux, F. and 
Thompson, E.A., 2003.Estimation of the inbreeding coefficient through use of genomic 
data. The American Journal of Human Genetics, 73(3), pp.516-523. 

Lockhart, P.J., Steel, M.A., Hendy, M.D. and Penny, D., 1994. Recovering evolutionary trees 
under a more realistic model of sequence evolution. Molecular biology and evolution, 11(4), 
pp.605-612. 

London. 

Ludwig, J.A. and Reynolds, J.F., 1988. Statistical ecology: a primer in methods and 
computing (Vol. 1). John Wiley & Sons. 

Lynch, M. and Crease, T.J., 1990. The analysis of population survey data on DNA sequence 
variation. Molecular biology and evolution, 7(4), pp.377-394. 

MacQueen, J., 1967, June. Some methods for classification and analysis of multivariate 
observations.In Proceedings of the fifth Berkeley symposium on mathematical statistics and 
probability (Vol. 1, No. 14, pp. 281-297). 

Manel, S., Schwartz, M.K., Luikart, G. and Taberlet, P., 2003. Landscape genetics: 
combining landscape ecology and population genetics. Trends in ecology & evolution, 18(4), 
pp.189-197. 

McGuire, G., Prentice, M.J. and Wright, F., 1999.Improved error bounds for genetic 
distances from DNA sequences. Biometrics, 55(4), pp.1064-1070. 

Meirmans, P.G. and Hedrick, P.W., 2011. Assessing population structure: FST and related 
measures. Molecular Ecology Resources, 11(1), pp.5-18. 

Meirmans, P.G., 2006. Using the AMOVA framework to estimate a standardized genetic 
differentiation measure. Evolution, 60(11), pp.2399-2402. 

Meirmans, P.G., 2006. Using the AMOVA framework to estimate a standardized genetic 
differentiation measure. Evolution, 60(11), pp.2399-2402. 

Meirmans, P.G., 2012. AMOVA-based clustering of population genetic data. Journal of 
Heredity, 103(5), pp.744-750. 



٣٠۵ 
 

Mengoni, A. and Bazzicalupo, M., 2002.The statistical treatment of data and the analysis of 
molecular variance (AMOVA) in molecular microbial ecology. Annals of 
microbiology, 52(2), pp.95-102. 

Mettler, L.E. and Gregg, T.G., 1969.Population genetics and evolution.Population genetics 
and evolution. 

Michalakis, Y. and Excoffier, L., 1996. A generic estimation of population subdivision using 
distances between alleles with special reference for microsatellite loci. Genetics, 142(3), 
pp.1061-1064. 

Michaux, J.R., Magnanou, E., Paradis, E., Nieberding, C. and Libois, R., 2003. Mitochondrial 
phylogeography of the woodmouse (Apodemussylvaticus) in the Western Palearctic 
region. Molecular Ecology, 12(3), pp.685-697. 

Milligan, B.G., Leebens-Mack, J. and Strand, A.E., 1994. Conservation genetics: beyond the 
maintenance of marker diversity. Molecular Ecology, 3(4), pp.423-435. 

Mohammadi, S.A. and Prasanna, B.M., 2003. Analysis of genetic diversity in crop plants—
salient statistical tools and considerations. Crop science, 43(4), pp.1235-1248. 

Moritz, C., 1994. Applications of mitochondrial DNA analysis in conservation: a critical 
review. Molecular Ecology, 3(4), pp.401-411. 

Nei, M. and Chesser, R.K., 1983.Estimation of fixation indices and gene diversities. Annals 
of human genetics, 47(3), pp.253-259. 

Nei, M., 1972.Genetic distance between populations. The American Naturalist, 106(949), 
pp.283-292. 

Nei, M., 1973. Analysis of gene diversity in subdivided populations. Proceedings of the 
National Academy of Sciences, 70(12), pp.3321-3323. 

Nei, M., 1975. Molecular population genetics and evolution. North-Holland Publishing 
Company. 

Nei, M., 1977. F�statistics and analysis of gene diversity in subdivided populations. Annals 
of human genetics, 41(2), pp.225-233. 

Nei, M., 1978.Estimation of average heterozygosity and genetic distance from a small 
number of individuals. Genetics, 89(3), pp.583-590. 

Nei, M., 1987. Molecular evolutionary genetics.Columbia university press. 

Nybom, H., 2004. Comparison of different nuclear DNA markers for estimating intraspecific 
genetic diversity in plants. Molecular ecology, 13(5), pp.1143-1155. 



٣٠۶ 
 

Oksanen, J., Blanchet, F.G., Kindt, R., Legendre, P., Minchin, P.R., O’hara, R.B., Simpson, 
G.L., Solymos, P., Stevens, M.H.H., Wagner, H. and Oksanen, M.J., 2013. Package 
‘vegan’. Community ecology package, version, 2(9). 

Ouborg, N.J., 2009. Integrating population genetics and conservation biology in the era of 
genomics.Biology Letters, 6, pp.3-6. 

Peakall, R.O.D. and Smouse, P.E., 2006. GENALEX 6: genetic analysis in Excel. Population 
genetic software for teaching and research. Molecular ecology notes, 6(1), pp.288-295. 

Pearson, K., 1901. On lines and planes of closest fit to systems of points in space. The 
London, Edinburgh, and Dublin Philosophical Magazine and Journal of Science, 2(11), 
pp.559-572. 

Pielou, E.C., 1975. Ecological Diversity Wiley & Sons. New York. 

Prevosti, A., 1974. La distanciagenetica entre poblaciones. Miscellanea Alcobe, 68, pp.109-
118. 

Prevosti, A., Ocana, J. and Alonso, G., 1975. Distances between populations 
ofDrosophilasubobscura, based on chromosome arrangement frequencies. TAG Theoretical 
and Applied Genetics, 45(6), pp.231-241. 

Pritchard, J.K., Stephens, M. and Donnelly, P., 2000.Inference of population structure using 
multilocus genotype data. Genetics, 155(2), pp.945-959. 

Purcell, S., Neale, B., Todd-Brown, K., Thomas, L., Ferreira, M.A., Bender, D., Maller, J., 
Sklar, P., De Bakker, P.I., Daly, M.J. and Sham, P.C., 2007. PLINK: a tool set for whole-
genome association and population-based linkage analyses. The American Journal of Human 
Genetics, 81(3), pp.559-575. 

R Core Team.2017. R: A language and environment for statistical computing. R Foundation 
for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL: http://www.R-project.org/. 

Rafalski, A., 2002. Applications of single nucleotide polymorphisms in crop 
genetics. Current opinion in plant biology, 5(2), pp.94-100. 

Raymond, M. and Rousset, F., 1995. GENEPOP (version 1.2): population genetics software 
for exact tests and ecumenicism. Journal of heredity, 86(3), pp.248-249. 

Reynolds, J., Weir, B.S. and Cockerham, C.C., 1983. Estimation of the coancestry 
coefficient: basis for a short-term genetic distance. Genetics, 105(3), pp.767-779. 

Robertson, A. and Hill, W.G., 1984. Deviations from Hardy-Weinberg proportions: sampling 
variances and use in estimation of inbreeding coefficients. Genetics, 107(4), pp.703-718. 

Rogers, J.S., 1972. Measures of genetic similarity and genetic distance. Studies in 
genetics, 7(7213), pp.145-153. 



٣٠٧ 
 

Ryman, N. and Leimar, O., 2009. GST is still a useful measure of genetic differentiation—a 
comment on Jost's D. Molecular Ecology, 18(10), pp.2084-2087. 

Saitou, N. and Nei, M., 1987. The neighbor-joining method: a new method for reconstructing 
phylogenetic trees. Molecular biology and evolution, 4(4), pp.406-425. 

Schonewald, C.M.C., MacBryde, S.M. and Thomas, B., 2003. Genetics and conservationa 
reference for managing wild animal and plant populations (No. 333.9516 G4). 

Schonewald-Cox, C.M., Chambers, S.M., MacBryde, B. and Thomas, W.L., 1983.Genetics 
and conservation; a reference for managing wild animals and plant populations. 

Shannon, C.E., 1948. BA mathematical theory of communication.Bell Systems Technical 
Journal, 27(3), pp.379423. 

Shete, S., Tiwari, H. and Elston, R.C., 2000.On estimating the heterozygosity and 
polymorphism information content value. Theoretical Population Biology, 57(3), pp.265-271. 

Simpson, E.H., 1949. Measurement of Diversity. Nature, 163. 

Smith, J.M., Smith, N.H., O'Rourke, M. and Spratt, B.G., 1993. How clonal are 
bacteria?. Proceedings of the National Academy of Sciences, 90(10), pp.4384-4388. 

Steemers, F.J. and Gunderson, K.L., 2007. Whole genome genotyping technologies on the 
BeadArray™ platform. Biotechnology journal, 2(1), pp.41-49. 

Stoddart, J.A. and Taylor, J.F., 1988. Genotypic diversity: estimation and prediction in 
samples. Genetics, 118(4), pp.705-711. 

Studier, J.A. and Keppler, K.J., 1988.A note on the neighbor-joining algorithm of Saitou and 
Nei. Molecular biology and evolution, 5(6), pp.729-731. 

Takezaki, N. and Nei, M., 1996.Genetic distances and reconstruction of phylogenetic trees 
from microsatellite DNA. Genetics, 144(1), pp.389-399. 

Tamura, K. and Nei, M., 1993.Estimation of the number of nucleotide substitutions in the 
control region of mitochondrial DNA in humans and chimpanzees. Molecular biology and 
evolution, 10(3), pp.512-526. 

Tamura, K., 1992. Estimation of the number of nucleotide substitutions when there are strong 
transition-transversion and G+ C-content biases. Molecular biology and evolution, 9(4), 
pp.678-687. 

Templeton, A.R., 2006. Population genetics and microevolutionary theory.John Wiley & 
Sons. 

Vance, A.2009. Data analysts captivated by R's Power.New York Times.2009-01-06. 



٣٠٨ 
 

Vane-Wright, R.I., Humphries, C.J. and Williams, P.H., 1991. What to protect?—Systematics 
and the agony of choice. Biological conservation, 55(3), pp.235-254. 

Verity, R. and Nichols, R.A., 2014. What is genetic differentiation, and how should we 
measure it—GST, D, neither or both?. Molecular ecology, 23(17), pp.4216-4225. 

Vignal, A., Milan, D., SanCristobal, M. and Eggen, A., 2002.A review on SNP and other 
types of molecular markers and their use in animal genetics. Genetics Selection 
Evolution, 34(3), pp.275-306. 

Vogl, C., Karhu, A., Moran, G. and Savolainen, O., 2002. High resolution analysis of mating 
systems: inbreeding in natural populations of Pinusradiata. Journal of Evolutionary 
Biology, 15(3), pp.433-439. 

Wang, J., 2011a. A new likelihood estimator and its comparison with moment estimators of 
individual genome-wide diversity. Heredity, 107(5), pp.433-443. 

Wang, J., 2011b. Unbiased relatedness estimation in structured populations. Genetics, 187(3), 
pp.887-901. 

Weir, B.S. 1996.Intraspecific differentiation. p. 385–403. In:Hillis, C.M. and Mable, B.K., 
(Eds.) Molecular systematics.2nd edition, Sinauer Associates, Sunderland, MA. 

1996. Molecular Systematics, —David M. Syst. Biol, 45(4), pp.607-609. 

Weir, B.S. and Cockerham, C.C., 1984.Estimating F-statistics for the analysis of population 
structure. evolution, pp.1358-1370. 

Weir, B.S., Cardon, L.R., Anderson, A.D., Nielsen, D.M. and Hill, W.G., 2005. Measures of 
human population structure show heterogeneity among genomic regions. Genome 
research, 15(11), pp.1468-1476. 

Whitlock, M.C., 2011. G'STand D do not replace FST. Molecular Ecology, 20(6), pp.1083-
1091. 

Wright, S., 1921a.Systems of mating. I. The biometric relations between parent and 
offspring. Genetics, 6(2), p.111. 

Wright, S., 1921b.Systems of mating. II. The effects of inbreeding on the genetic 
composition of a population. Genetics, 6(2), p.124. 

Wright, S., 1922.Coefficients of inbreeding and relationship. The American 
Naturalist, 56(645), pp.330-338. 

Zhang, F. and Ge, S., 2001.Data analysis in population genetics.Ⅰ.analysis of RAPD data 

with AMOVA. Chinese Biodiversity, 10(4), pp.438-444. 



 
 

 

 

 

 

Application of R Software in Analysis of 
Genetic Diversity and Population Genetics 

 

 

 

 

 

 

By:  

Mehdi Zahravi (Ph.D.) 


