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贝叶斯统计在 QTL作图中的应用研究进展 
敖雁, 朱明星, 徐辰武 

扬州大学江苏省作物遗传生理重点实验室, 扬州 225009 

摘要: 在许多复杂情况下, 贝叶斯统计方法比经典数理统计方法能更直接解决问题, 且可有效整合部分先验信

息, 但其需要高强度计算的特性曾限制了其广泛应用。近几十年来, 随着高速计算机的发展以及 MCMC算法的
不断提出, 贝叶斯方法已被用于群体遗传学、分子进化、连锁作图和数量遗传学等研究领域, 文章综述了数量
遗传学中 QTL作图的贝叶斯方法从简单到复杂的发展历程。 
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Advances in researches on application of Bayesian methods to QTL 
mapping 
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Abstract: In many cases, Bayesian methods can solve problems of interest more directly than a classical approach. Its 
utility lies on the incorporation of prior information. In recent years, with the development of high-speed computer and 
advances of MCMC algorithm, Bayesian methods have been employed in many genetic areas, such as population genetics, 
molecular evolution, linkage mapping, and quantitative genetics and so on. In this review, we reviewed the development of 
Bayesian approaches for quantitative trait locus (QTL) mapping in quantitative genetics. 
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贝叶斯概率是复杂事件的条件概率, 由之发展
起来的贝叶斯统计学在现代统计学、决策学、生态

学、医疗诊断学、分子生物学和数量遗传学等领域

都已有着广泛的应用, 并已成为这些学科领域中一
些重要原理和方法的依据之一[1~4]。国际上有关贝叶

斯统计在数量遗传学上的应用研究早已开展, 多见
于人类[5, 6], 植物上相对较少[7, 8]。而在国内, 汤在祥
等 [9]探讨过贝叶斯统计在遗传连锁分析中的应用 , 
包括遗传重组率的贝叶斯估计、遗传连锁的贝叶斯

因子检验和基于马尔可夫链蒙特卡罗理论的遗传连

锁图谱构建, 但还未见有关贝叶斯统计方法在QTL

作图中研究进展的报道。本文综述了QTL作图从单
标记分析到多标记分析; 从单QTL模型到多QTL模
型 ; 从分析信息完全数据到分析信息不完全数据 ; 
从利用双亲本杂交衍生的分离群体到利用多亲本衍

生的分离群体; 从区间作图到多区间作图; 从加性
—显性模型到加性—显性—上位性模型的贝叶斯统

计方法的发展历程。 

1  QTL作图 

QTL作图[10], 就是根据标记基因型和数量性状
表现型, 应用一定的统计方法, 在遗传连锁图上标
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定有关QTL的位置, 并估计其效应。其基本统计方法
称为标记性状关联分析 (marker-trait association 
analysis)。其基本原理是[10]: 如果在某标记座位M附
近有着一个影响某性状数量大小的QTL, 则在该M
与该QTL均杂合而发生共分离时, 必使M的不同类
别(M1M1、M1M2和M2M2)与该性状表现的大小构成
关联; 因此测验M的不同类别间数量性状平均数的
差异或相关, 就可能发现此种关联。其作用可概括
为[11]: (1)可更好的理解物种间和物种内复杂性状的
遗传结构; (2)有利于重要作物的进一步改善(比如抗
干旱水稻)[12,

 
13], 也可提高人类对复杂生理疾病(如

高血压)的治疗效果[14]; (3)可对自然群体或作物驯化
时进行强选择的那些性状进行研究, 因此QTL作图
不仅是一个发现基因的工具, 还提供了数量进化的
遗传进程的关键信息。其技术路线为[15]: (1)选择具
有相对数量性状的纯系A和B, 进行杂交和自交, 获
得分离世代F2、BC或重组群体DH(加倍单倍体)、
RIL(重组近交系)等; 或进行多系杂交得到相应的分
离群体。(2)检测世代群体中每一个体的标记基因型
和数量性状值。(3)分析标记基因型和数量性状值之
间是否连锁, 发现QTL并估计其遗传参数。实行上述
路线, 要特别注意两个问题: (1)纯系亲本间相对性
状的差异应尽可能大, 这样, 该性状的分离世代就
能提供最丰富的标记和性状连锁的信息, 提高检测
效率。分子标记应具备中性、共显性、准确性和广

布于整个基因组(标记间的平均遗传距离<15~20 cM)
的基本特征。 

2  贝叶斯统计 

近几十年来, 贝叶斯统计已发展为与经典统计
并列的两大学派之一。假定统计模型中的参数以θ
表示 , 试验前对θ往往有某些先验知识 , 即先验分
布。先验知识可由过去的某些数据资料分析而得 , 
也可以凭过去对θ的某些经验知识获得。贝叶斯统计
推断的思想是: 利用先验分布和样本观测值Ψ提供
的信息, 组成较完整的后验信息。再通过分析后验
分布的性质(通常为平均数和众数等), 得到参数的
点估计; 通过分析后验分布的置信区间(包含参数的
1-α的区间, α是显著水平, 一般取 0.05 或 0.01), 获
得参数的区间估计。而经典统计仅利用样本观测值

Ψ进行统计推断。因此, 贝叶斯统计实质上比经典统
计有着更广泛的应用范围, 其理论与方法已渗透到
数据分析的各个领域中。 

在大部分情况下, 贝叶斯统计的后验分布没有
一个明确的形式, 因此较难估计, 一般运用Markov 
chain Monte Carlo (MCMC) 算法或其它计算技术从
后验分布中产生后验样本。MCMC算法[16, 17]并非新

技术, 但直到Gibbs取样方法 [18] 的引入, 其在统计
学中才被广泛应用, 并逐步应用于基因作图等方面
的研究[19, 20]。MCMC描述了一种模拟特定类型随机
过程的方法, 称为马尔可夫链, 以研究不易被其他方法
研究的复杂概率分布的性质。其基本思想是构建具有稳

定分布的马尔可夫链, 该链产生的一系列将来状态的
随机变量, 完全由该链任一点目前的状态所决定。经过
足够多的循环后, 马尔可夫链将会有一个稳定的不再
依靠循环次数和变量初值的概率分布, 然后从中抽样
进行统计推断。在贝叶斯分析里, 概率分布通常是一个
或多个参数的联合后验分布, 如果条件后验分布有标
准的形式(如服从正态分布), 则可从该标准分布中直接
抽取每一轮循环的参数估计值, 该方法称为Gibbs抽样
方法[18, 21]; 但如果后验分布没有一个明确的形式, 则可
采用Metropolis-Hastings(MH)算法 [16,

 
17,

 
22], 也称为接

受-拒绝方法。MH算法类似于MC模拟程序, 即从稳
定的马尔可夫链中抽样以模拟服从一定概率分布的

观察值。但这些观察值不是独立的, 而是从链中模
拟连续的值直至收敛, 再以一定间隔从连续的值中
抽样以模拟具有稳定分布的独立样本。其具体算法

可见参考文献[16,
 
17,

 
22]。MH算法的优点是: 由于模拟

的变量均是以高概率稳定在链上的值, 因此当状态
空间很大时, MH算法能提高模拟的效率。其缺点是:
在大部分实践应用中, 还没有严格的方法决定链何
时收敛, 或决定抽取最多信息而又能保持观察值间
具有独立性的最佳区间。 

3  研究进展 

3.1  单 QTL作图 

利用贝叶斯方法进行连锁分析的报道早已有 
之 [23~25]。 Tai[26], Thomas和 Cortessis[23], Smith和
Roberts[27], Hoeschele和 Vanranden[24], Stephens和
Smith[28] 等考虑曾利用贝叶斯推断进行基因作图。
如 : Thomas和Cortessis[23]在一个大的系谱里使用

Gibbs取样技术实现了用贝叶斯方法估计连锁的
LOD分值, 但未讨论多个座位的位置及其效应的置
信区间 , 即未估计影响感兴趣性状座位的数目。
Hoeschele和Vanranden [24]在女儿和孙女设计的动物

模型里计算了一个QTL和一个标记连锁的后验概
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率。Thaller和Hoeschele [29,30]发展MCMC算法实现了
Hoeschele和Vanranden [24]的一个QTL和一个标记之
间连锁的贝叶斯分析。此后, Knott和haley [31]认为与

利用单个标记进行QTL作图相比, 多个连锁标记的
使用可以增加QTL检测的功效和提高参数估计的准
确度, 并且可以降低QTL位置估计的偏度。由于图谱
上越来越多的标记被发现, 故可利用一个连锁群上
的所有标记检测染色体上QTL的存在并估计其位
置。有鉴于此, Uimari [5]提出了利用多个连锁标记的

信息进行QTL作图的贝叶斯方法。 

3.2  多 QTL作图 

传统的QTL作图方法主要涉及多元回归模型和
极大似然估计, 这些方法对具有大效应 QTL的检测
是有效的。而对起修饰作用或与大效应交互作用的

多个小的遗传效应的检测至今仍是一个挑战。而这

些小的效应能够潜在的促进作物育种和进一步提高

人类对复杂疾病遗传效应的理解, 量化这些效应可
填补遗传效应分布有关知识的空白。 

随着高速计算机的发展以及MCMC算法的不断
提出, 贝叶斯方法借助其广泛的适用性, 已被用于
解决多QTL作图等复杂问题[32]。该方法的优势[33]在

于: 第一 , 贝叶斯的灵活性和通用性 , 使之可以处
理具有任意复杂性的模型。第二, 贝叶斯方法充分
考虑了所有未知因素的不确定性。由于目标参数的

估计值均由潜在模型的平均值进行推断, 因此并非
像非贝叶斯方法那样选择单一模型。因此, 与传统
的非贝叶斯方法相比, 贝叶斯推断更为稳健。第三, 
贝叶斯方法的全部分析均是直接基于后验分布, 不
需要分别采用参数估计、假设测验和多重比较等统

计方法。此外, 贝叶斯方法为用户在分析中合并使
用先验信息提供了正规程序。许多研究者利用复杂

的可逆跳跃的MCMC算法[34]实现的贝叶斯QTL作图
方法估计QTL的数目和性状的效应[8,

 
35,

 
36]。 

3.2.1  简单效应的 QTL作图 
3.2.1.1  模型选择估计方法 

Piepho等认为多QTL的检测是一个变量选择的
统计问题[37~39], 为了解决该类问题, Satagopan等发
展了经由MCMC算法实现的多QTL作图的贝叶斯方
法[7, 8, 35, 36, 40~42], Satagopan[8]的方法假定了被研究的

染色体上QTL的数目, 使用贝叶斯方法的多座位模
型, 利用MCMC技术同时鉴别了多个QTL及其效应

的大小 , 而不是一次只配合一个座位。与此同时 , 
Stephens和Fisch [43] 也同时考虑了所有染色体 , 把
染色体数目作为一个随机变量。但是Satagopan和
Yandell的例子中仅包括一条染色体 , 而Stephens和
Fisch没有考虑缺失数据。此外, Uimari [6]将贝叶斯统

计的QTL作图拓展到分析两个连锁的QTL。 
1998 年, Sillanpaa[35]提出了处理不完全近交系

组合数据的贝叶斯作图方法, 将QTL的数目作为一
个未知的随机变量且使用了与复合区间作图相似的

思想, 考虑了其他染色体上的QTL效应。1999 年[44]

其进一步提出了对远交物种的F2或BC家系的完全和
不完全数据进行作图的方法。Vogl等[45]利用贝叶斯

方法处理标记不完全信息的系谱资料, 利用MCMC
算法更新标记座位基因型时 , 采用了 descent-     
graph算法, 模拟试验证明该方法可处理复杂系谱并
且可在一个连锁群上检测 2个QTL。Yi [46]提出了相

似的方法, 不同之处在于采用可逆跳跃的MCMC算
法 , 沿着基因组可同时搜索多个QTL, 甚至推断
QTL数目的后验分布。随后, Xu[7]将贝叶斯回归分析

方法拓展到同时估计全基因组上所有标记的遗传效

应, 该方法能够处理的效应数目可大于观察值数目, 
成功的关键在于每一个标记效应有其变异参数, 变
异参数又有其先验分布 , 从而可从数据估计该变
异。在分等级的模型下该方法能够处理大量的具有

很小效应的标记, 因此可估计标记效应的分布。该
方法的难点为: (1)如何在一个模型中处理大量的标
记? (2)如何处理效应接近 0的标记？Xu等在随机回
归系数模型下使用贝叶斯方法解决上述问题, 其作
法是: 每一个基因效应被假定遵循平均数为 0 和特
定方差的正态先验, 这个特定效应的先验方差进一
步被假定遵循一个模糊先验, 从而可从数据估计该
方差 , 这个方法与Meuwissen等 [47]的贝叶斯方法相

类似。 
截至 2003年, 已经发展了多QTL作图的许多统

计方法, 包括多区间作图法[48,49], 变量选择法[38,40, 50], 
利用可逆跳跃的MCMC算法实现的贝叶斯方   法
[8,

 
32,

 
35,

 
36, 51-54]。这些方法均涉及模型决定和变量选择

等问题[55]。由于QTL的数目定义了模型的维数, 因
此研究QTL的数目是个复杂的过程。最早的研究工
作是Jansen [56]和Stam [57], Kao [48]采用了逐步回归方

法逐步增加和删除QTL直到模型稳定。Ball [40], 
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Piepho和Gauch [37], Broman和Speed等[50]对贝叶斯信

息标准(BIC)进行了研究。贝叶斯因子[8, 58]或可逆跳

跃MCMC均影响QTL数目的估计[34, 35]。但估计QTL
数目时, 参数空间的不确定维数常引起马尔可夫链
的混合。为了解决该问题 , YI [42]基于Stochastic 
Search Variable Selection(SSVS)方法发展了鉴别多
QTL的贝叶斯方法。早在 1993 年 , George和
McMulloch [59]就对SSVS进行过研究, 他们试着避免
改变模型的维数但仍然运用了变量选择的思想。在

YI 的SSVS分析里, 每一个回归系数(效应)被假定遵
循两个正态分布的混合, 一个分布平均数为 0 方差很
小, 另一个分布平均数为 0 方差较大, 如果属于大方
差分布的模型效应的后验概率是高的, 该效应即被
选择, 否则被剔除。参数空间的维数以这种方式被
固定, 然后再以较大效应标记的后验概率表示QTL
的显著性。该不完全选择方法已避免了由全模型选

择方法引起的许多问题。但小标准差的分布模拟小

的效应的做法 , 导致在QTL效应较大时 , 相应的效
应也具有较小的后验概率, 因此降低了QTL作图程
序的效率。鉴于此, Zhang[60]发展了一种分类方法, 
该方法建立在整合了重要先验信息的基础上, 即大
部分标记不与一个QTL共分离或者它们的QTL效应
是可忽略的。这个方法特别适用于具有大量标记但

相对小的样本容量的数据。众所周知, 贝叶斯分析
的一个缺点是需要高强度的计算, 缺失值较少时计
算上不存在问题。尽管Zhang的贝叶斯方法可以容易
地解决缺失数据的问题, 但如有大量的缺失基因型
数据, 计算速度较慢。一个可供考虑的解决方法是
在每一对相邻的标记之间至多有一个QTL并采用
YI[61]的复合空间表示法, 此外先验的特化也能影响
贝叶斯算法的性能。 

3.2.1.2  压缩估计方法 

在多QTL作图方法中, 另有一些不需要变量选
择的方法, 这些方法也可处理大量的模型效应。如
最初的脊回归方法, 模型中包含所有有潜力的效应, 
但被估计的效应被压缩接近 0, 这类估计被称为压
缩估计或非模型选择估计。Xu [7]认为脊回归方法中

模型效应的数目不宜太大。在脊回归分析中加在系

数矩阵对角线上的数字等于剩余方差与QTL效应的
方差参数的比率, Xu修改了QTL效应先验分布的方
差参数并令方差参数随着QTL变动 , 该方法与
Sauerbrei [62]的方法类似。 

3.2.2  复杂上位性效应的 QTL作图 

在统计基因组学领域, 将贝叶斯方法应用于主
效应QTL作图已有近 10 年时间。如起初发展用于
QTL数目固定的多QTL作图的贝叶斯方法[5,8,28]以及

发展用于联合推断QTL数目、基因组位置和效应大
小的可逆跳跃MCMC (RJ-MCMC) 算法[34]。此类方

法已被成功应用于一些实例分析[8,
 
63,

 
64]。数量性状主

效应的加性-显性模型只涉及等位基因加性效应与
座位内等位基因间的互作(显性)的效应, 未涉及不
同座位间的基因互作。然而, 这是不可忽略的。这
是因为: (1)上位性可能是引起杂种优势的原因 [65]; 
(2)上位性在解释数量性状遗传变异中占有相当的

比重[66]; (3)基因网络研究需要对上位性[67]的理解。 

近年来, 部分研究者尝试将贝叶斯方法用于复杂
上位性基因作图研究。如, Sen和Churchil [41]提出了一

套上位性QTL作图的贝叶斯方法, 但是其基本假设仍
然采用双QTL模型。Yi和Xu [68]提出利用RJ-MCMC算
法联合推断QTL数目、基因组位置、主效应和上位性
效应。他们在模型中考虑了所有可能的主效应和上位

性效应, 并利用RJ-MCMC算法向模型添加新QTL或
删除已有QTL。但是, 对于大量数目的假定QTL而言, 
包含所有可能的上位性效应必然导致数目巨大的潜在

参数, 从而造成遗传模型选择的问题。另一方面, Yi和
Xu的方法并不适用于没有主效应、但有互作效应的两
个QTL的检测。最近, Yi等[69~71]发展了一套专用于BSB
小鼠模型复杂上位性QTL作图的贝叶斯新方法。他们
提出利用指示向量代表模型中实际效应的数目和大小, 
可以方便地从模型中删除不显著的主效应和上位性效

应。 
若假定每一标记区间都存在一个QTL且QTL间

存在互作 , 则Bayesian压缩估计方法 [72,73]能解决其

参数估计问题。Wu和 Li [74]认为Bayesian压缩估计
方法[71, 72, 75]将QTL定位策略推进到利用所有标记的
上位性QTL的全基因组检测。该法的不足就是运算
时间太长。Zhang等人[76]提出了估计QTL上位性效应
的惩罚极大似然方法, 该方法能够处理过饱和模型, 
即效应的数目比观察值的数目大许多倍的模型。这

个方法将被假定的效应压缩为接近 0, 而具有大效
应的QTL不被压缩 , 因此不再需要模型选择 , 与模
型选择有关的所有问题都不必考虑, 例如模型参数
空间的充分探究和高强度的计算时间等问题。该方

法与贝叶斯压缩分析相比较计算速度大大提高。此
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外, 可变区间Bayesian压缩估计方法 [71, 75]也可解决

Bayesian压缩估计方法运算时间太长的问题。 

4  小结与展望 

起初QTL作图的Bayesian方法发展较慢。但近些年
来, 已成为数量遗传学研究领域的一个热点。截至目前
可大致将其分为两大类方法 : 可逆跳跃MCMC的
Bayesian方法和Bayesian压缩估计方法。前者主要是将
QTL数目作为变量并假定它具有一定的先验分布, 推
导出其后验分布后, 再利用MCMC技术在后验分布中
不断抽样, 样本收敛后可得QTL数目、位置和效应的估
计值。但该方法收敛较慢, QTL数目变化具有可逆性。
后者假定每一标记区间都存在一个QTL, 若QTL效应
估计值接近 0, 说明该位置无QTL, 否则有QTL存在。
但该方法在变量过多时导致参数估计时间过长。最近, 
章元明等将Bayesian压缩估计方法似然化, 大大节约了
运算时间。其方法是选择恰当的参数先验分布, 以参数
后验密度函数为目标函数, 用最大似然法估计其参数。
即惩罚最大似然方法[76]。 

本文旨在综述 QTL作图的贝叶斯方法从简单到复
杂的发展历程, 明确贝叶斯方法在 QTL 作图中的优势
及适用场合, 并非将之取代经典的 QTL 作图方法。随
着 QTL 作图研究的深入和进一步复杂化, 模型中参数
将急剧增多, 比如: 在基因网络和 eQTL 作图等方面的
研究上, 贝叶斯方法有望发挥一定的效用。 
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