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摘 要

单倍型推断在现代连锁分析和关联分析中起着非常关键的作用. 目前的单倍型推断方法基本上

是根据基因型去推断个体的单倍型, 而实际家系中某些个体的基因型经常是有部分缺失或者是完全未

知的. 本文给出了当家系中含有部分缺失或者完全缺失基因型个体时的单倍型推断的EM方法, 并且给

出了参数估计的标准差, 最后通过模拟研究证实了我们的方法的可行性.
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§1. 引 言

单倍型推断(haplotype inference)是现代遗传流行病学研究中非常重要的问题, 它是人

们基于单倍型进行连锁分析(linkage analysis)和关联分析(association analysis)的前提和基

础. 但是利用目前的生物技术我们很难直接得到个体的单倍型, 实际中观测到的数据都是

未含连锁相(phase)信息的基因型(genotype)数据. 因此, 要想基于单倍型进行连锁分析和

关联分析的研究, 首先必须去推断个体的单倍型.

许多作者都致力于单倍型推断方法的研究, 并且提出了大量的行之有效的方法. 这些

方法大致可分为三大类: 第一类是分子实验室方法, 这类方法虽说结果比较准确但是花费

高而且时间长, 所以不能被广泛应用; 第二类方法是利用家系中亲属之间的关系去推断单

倍型, 但是这种方法要求家系中个体的基因型没有缺失, 并且当位点比较多时个体的单倍

型仍旧不能唯一确定; 而利用统计方法进行单倍型推断是目前公认的最为简单有效的方法,

比如说Clark算法[1], EM算法[2–11], Bayesian方法[12]等等. 这些统计方法又可分为基于群体

结构(个体之间相互独立)的推断方法和基于家系结构的推断方法.

许多研究表明, 基于家系结构的单倍型推断方法能够提高单倍型推断的精确性[6–9], 因

为利用家系中亲属之间的关系可以减小个体单倍型的不确定性. 其中Zou等人[8]以及Zhu等

人[9]讨论了基因型带有测量误差时的单倍型推断问题. 但是, 这些方法都没有考虑家系中
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个体基因型有缺失的情况, 而在实际中, 由于某些生物技术的缺陷或某些人为因素, 使得家

系中某些个体的基因型数据无法得到或者得到的数据有部分缺失, 比如某些个体的迁移或

死亡等, 这类个体我们统称为“未知基因型个体”. 由于在家系结构的单倍型推断过程中, 亲

属间的关系是非常有用的信息, 它能够帮助我们减小个体单倍型的不确定性, 因此如果我

们从家系中去掉这些个体, 则会损失许多重要的信息, 从而降低参数估计的准确性. 最近,

Ding等人[10]考虑了核心家庭(只有一对父母及他们孩子组成的特殊家系)中父母仅有一个

个体的基因型有缺失情况下的单倍型推断方法, 而Liu等人[11]随之提出了核心家庭中父母

双方基因型全部缺失情况下的单倍型推断方法. 但是, 对于一般的大的家系中含有未知基

因型个体的情况还没有提出有效的单倍型推断方法.

本文针对家系中含有未知基因型个体的情况, 充分利用家系中个体之间的亲属关系,

给出了单倍型概率估计的EM方法, 进而去推断家系中所有个体的单倍型, 同时我们还给出

了参数估计的标准差, 最后通过模拟研究证实了我们方法的可行性.

§2. 基本定义和记号

假设我们总共观测到I个家系, 而每一个个体我们测定了其紧密连锁的L个位点的

基因型. 在每一个家系中, 我们把没有亲代的个体称为该家系的祖先个体(founder), 而

把有亲代的个体称为该家系的非祖先个体(non-founder). 对于第i个家系来说, 假设共

有N
(1)
i + N

(2)
i + N

(n)
i 个个体, 其中N

(1)
i 是基因型完全已知的祖先个体数目; N

(2)
i 是未知基

因型的祖先个体的数目; 剩下的N
(n)
i 个个体是非祖先个体, 其基因型可能完全已知也可能

是有缺失的, 于是我们定义下面的记号, 对于第i个家系:




G
(1)
ij :第j个完全基因型祖先个体的基因型, j = 1, · · · , N

(1)
i ;

G
(2)
ik :第k个未知基因型祖先个体的基因型, k = 1, · · · , N

(2)
i ;

G
(n)
il :第l个非祖先个体的基因型, l = 1, · · · , N

(n)
i .

其中i = 1, · · · , I. 我们假设各家系之间是相互独立的, 而同一家系中祖先个体之间也是相

互独立的.

为简单起见, 我们仅考虑这样的家系, 即家系中所有的核心家庭的两代个体中, 最

多只有一代个体的基因型有缺失的情况, 如果非祖先个体的基因型有缺失, 则其父母的

基因型是完全已知的, 我们可以通过其亲代的基因型按照孟德尔遗传法则去推断其所有

可能的基因型; 而如果祖先个体的基因型有缺失, 则我们把其所属的核心家庭视为一个

整体, 作为一个特殊祖先来处理, 并且把该核心家庭中所有个体的基因型放在一起组成

一个向量G∗
is, 称其为第i个家系中的第s个核心家庭基因型向量, 其中s = 1, · · · , Si, Si表

示第i个家系中上述核心家庭的数目. 在我们的方法中, 假设每个个体只结婚一次, 因

此Si ≤ N
(2)
i . 进一步的, 在第i个家系中, 我们记这Si个核心家庭以外的祖先个体和非

祖先个体总数分别为Ri和Ti, 那么显然有Ri ≤ N
(1)
i , Ti ≤ N

(n)
i , 其中i = 1, · · · , I. 于是
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我们相当于把第i个家系中所有个体的基因型重新进行了排列, 从而得到新的基因型向

量Gi = (G(1)
i1 , · · · , G

(1)
iRi

, G∗
i1, · · · , G∗

iSi
, G

(n)
i1 , · · · , G

(n)
iTi

)′. 我们把所有I个家系的观测数据记

为G = (G1, G2, ·, GI)′.

§3. 单倍型推断的EM方法

如果某一给定的基因型共有L个杂合位点, 则与之相匹配的所有可能的双倍型

有2L−1种, 并且我们很容易就能给出这2L−1种可能的双倍型. 令d
(1)
iar

= {x, y}表示与祖先
个体基因型G

(1)
ir 相匹配的第ar个双倍型, 记为x⊕ y = G

(1)
ir , r = 1, · · · , Ri, ar = 1, · · · , Air,

其中Air表示与基因型G
(1)
ir 相匹配的双倍型总数. 类似的, 令d

(n)
ict

= {x, y}表示与非祖先个
体基因型G

(n)
it 相匹配的第ct个双倍型, t = 1, · · · , Ti, ct = 1, · · · , Cit, 其中Cit表示与基因

型G
(n)
it 相匹配的双倍型总数. 对于核心家庭基因型向量G∗

is来说, 其中的祖先个体的基因型

有缺失, 我们不能直接确定与之相匹配的所有可能的双倍型向量, 因此我们有必要详细地

讨论其确定方法.

3.1 确定与G∗
is相匹配的双倍型向量的算法

我们把G∗
is作为一个整体来考虑, 不妨假设该核心家庭中共有k个孩子, 并且根据前面

的假设我们知道他们的基因型是完全已知的. 下面我们分两步去确定与G∗
is相匹配的双倍

型向量.

1) 根据k个孩子的基因型确定与之相匹配的所有可能的双倍型向量, 而每一个可能的双

倍型向量最多含有4种不同的单倍型, 因为孩子的单倍型是由父母单倍型传递下来的,

为了说明的简单, 记这k个孩子一种可能的双倍型向量为(dc
is1

, · · · , dc
isk

).

2) 根据孩子的双倍型向量(dc
is1

, · · · , dc
isk

)去构造父母的所有可能的双倍型向量. 我们把

满足
k∏

l=1

P(dc
isl
|disf , dism) > 0的双倍型对disp = (disf , dism)作为父母的一种可能的双

倍型向量, 于是便得到与G∗
is相匹配的一种可能的双倍型向量(disp, d

c
is1

, · · · , dc
isk

).

按照上面两步我们可以找到与G∗
is相匹配的所有的双倍型向量, 总数记为Bis, 与G∗

is相匹

配的第bs个可能的双倍型向量记为d∗ibs
, 令d∗ibsp表示d∗ibs

中相应的父母的双倍型向量, 其

中bs = 1, · · · , Bis.

3.2 参数估计的EM算法

我们假设Hardy-Weinberg平衡成立, 以祖先个体为例, 即

P(d(1)
iar

= {x, y}) =





2θxθy, x 6= y;

θ2
x, x = y.
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而对于其他个体来说类似的结论也成立, 其中θx, θy分别是单倍型x和y的群体概率. 进一

步, 我们假设L个位点是紧密连锁的, 对于第r个子代来说, 在亲代的双倍型dfr , dmr已知

的条件下, 转移概率P(dcr |dfr , dmr) = 0, 1/4, 1/2或1, 其中dcr表示子代的双倍型. 令θ =

(θ1, · · · , θH), H表示单倍型总数, 我们的目的是要估计参数θ.

我们把观测不到的双倍型作为缺失数据(missing data)处理, 利用EM算法去估计单倍

型概率θ. 因为我们假设I个家系是相互独立的, 于是对E步来说我们有

Q(θ|θ(t)) =
I∑

i=1
Qi(θ|θ(t)) =

I∑
i=1

EDi [log P(Gi, Di)|Gi,θ
(t)],

其中Di = (d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

, d∗ib1p, · · · , d∗ibSi
p), 又因为每个家系中各祖先个体之间也是相互

独立的, 于是有

EDi [log P(Gi, Di)|Gi,θ
(t)]

∝
Ai1∑

a1=1
· · ·

AiRi∑
aRi

=1

Bi1∑
b1=1

· · ·
BiSi∑

bSi
=1

log P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

, d∗ib1p, · · · , d∗ibSi
p)

×P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

, d∗ib1 , · · · , d∗ibSi
|Gi,θ

(t))

=
Ri∑

r=1

Air∑
ar=1

log P(d(1)
iar

)P(d(1)
iar
|Gi,θ

(t)) +
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

log P(d∗ibsp)P(d∗ibs
|Gi,θ

(t))

=
Ri∑

r=1

Air∑
ar=1

ωiar,(t) log P(d(1)
iar

) +
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

ηibs,(t) log P(d∗ibsp).

下面我们分别来计算上式中的ωiar,(t)与ηibs,(t), 其中

ωiar,(t) = P(d(1)
iar
|Gi,θ

(t)) =
Ai1∑

a1=1
· · ·

Ai(r−1)∑
ar−1=1

Ai(r+1)∑
ar+1=1

· · ·
AiRi∑

aRi
=1

P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

|Gi,θ
(t)),

ηibs,(t) = P(d∗ibs
|Gi,θ

(t)) =
Bi1∑

b1=1

· · ·
Bi(s−1)∑
bs−1=1

Bi(s+1)∑
bs+1=1

· · ·
BiSi∑

bSi
=1

P(d∗ib1 , · · · , d∗ibSi
|Gi,θ

(t)).

为了记号的简单, 我们令p∗ = P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

, d∗ib1 , · · · , d∗ibSi
, d

(n)
ic1

, · · · , d
(n)
icTi
|θ(t)), 于是

P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

|Gi,θ
(t)) =

Bi1∑
b1=1

· · ·
BiSi∑

bSi
=1

Ci1∑
c1=1

· · ·
CiTi∑

cTi
=1

p∗

Ai1∑
a1=1

· · ·
AiRi∑

aRi
=1

Bi1∑
b1=1

· · ·
BiSi∑

bSi
=1

Ci1∑
c1=1

· · ·
CiTi∑

cTi
=1

p∗
,

P(d∗ib1 , · · · , d∗ibSi
|Gi,θ

(t)) =

Ai1∑
a1=1

· · ·
AiRi∑

aRi
=1

Ci1∑
c1=1

· · ·
CiTi∑

cTi
=1

p∗

Ai1∑
a1=1

· · ·
AiRi∑

aRi
=1

Bi1∑
b1=1

· · ·
BiSi∑

bSi
=1

Ci1∑
c1=1

· · ·
CiTi∑

cTi
=1

p∗
.
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因此为了计算ωiar,(t)和ηibs,(t), 我们只需要计算p∗,

p∗ = P(d(1)
ia1

, · · · , d
(1)
iaRi

, d∗ib1 , · · · , d∗ibSi
, d

(n)
ic1

, · · · , d
(n)
icTi
|θ(t))

=
Ri∏

r=1
P(d(1)

iar
|θ(t))

Si∏
s=1

P(d∗ibsp|θ(t))
Ni

(n)∏
l=1

P(d(n)
icl
|difl

, diml
),

其中difl
, diml

是表示与第l个非祖先个体双倍型d
(n)
icl
相对应的亲代父母的双倍型. 对M步来

说, 我们利用拉格朗日乘子法很容易得到下面的迭代公式,

θ̂(t+1)
x =

1
2N

I∑
i=1

( Ri∑
r=1

Air∑
ar=1

ωiar,(t)δiar,x +
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

ηibs,(t)εibs,x

)
,

其中δiar,x表示双倍型d
(1)
iar
中含有单倍型x的个数, 其可能取值是0, 1, 2; εibs,x表示父母双倍

型向量d∗ibsp中含有单倍型x的个数, 其可能取值是0, 1, · · · , 4; N =
I∑

i=1
(N (1)

i + N
(2)
i )是I个

家系中所有祖先个体总数.

3.3 个体单倍型推断规则

将已得到的单倍型概率估计记为θ̂, 下面按照最大似然的原则分别推断三类个体的单

倍型:

1) 对于基因型完全已知的祖先个体来说, 比如其基因型为G
(1)
ir , 我们把与G

(1)
ir 相匹配并

且使P(d(1)
iar

= {x, y}|θ̂)达到最大的单倍型对{x, y}作为该祖先个体的双倍型;

2) 对于基因型有缺失的祖先个体来说, 因为我们把其放入某一核心家庭来考虑, 比如相

应的核心家庭基因型向量为G∗
is, 我们首先确定与G∗

is相匹配的双倍型向量, 然后把使

得P(d∗ibsp = ({x, y}, {x′, y′})|θ̂)达最大的双倍型向量({x, y}, {x′, y′})作为核心家庭中
相应父母的双倍型向量;

3) 对于所有的非祖先个体, 我们利用其亲代的双倍型来确定他的双倍型. 具体地, 因为

我们假设没有重组发生, 子代的两条单倍型分别来自父亲和母亲, 于是按照孟德尔遗

传法则根据父母的双倍型可以得到子代所有可能的双倍型, 然后再利用极大似然原

则确定子代的双倍型.

§4. 计算参数估计标准差的Louis方法

根据Louis方法[13]我们去计算参数估计的标准差, 我们首先计算观测数据的信息

阵I(θ), 由Louis的讨论我们知道观测信息阵I(θ)可以分开来算, 即

I(θ) = I1(θ)− I2(θ) + I3(θ),
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其中

I1(θ) =
I∑

i=1

( Ri∑
r=1

Air∑
ar=1

(−ωiar)
∂2 log P(d(1)

iar
)

∂θ∂θ′
+

Si∑
s=1

Bis∑
bs=1

(−ηibs)
∂2 log P(d∗ibsp)

∂θ∂θ′
)
,

I2(θ) =
I∑

i=1

[ Ri∑
r=1

Air∑
ar=1

ωiar

∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

(∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

)′

+
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

ηibs

∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

(∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

)′]
,

I3(θ) =
I∑

i=1

[ Ri∑
r=1

( Air∑
ar=1

ωiar

∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

)( Air∑
ar=1

ωiar

∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

)′

+
Si∑

s=1

( Bis∑
bs=1

ηibs

∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

)( Bis∑
bs=1

ηibs

∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

)′]
.

根据Fisher公式我们可以得到

I1(θ) ≈ −
I∑

i=1

[ Ri∑
r=1

Air∑
ar=1

ωiar

1

P2(d(1)
iar

)

∂P(d(1)
iar

)
∂θ

(∂P(d(1)
iar

)
∂θ

)′

+
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

ηibs

1
P2(d∗ibsp)

∂P(d∗ibsp)
∂θ

(∂P(d∗ibsp)
∂θ

)′]

=
I∑

i=1

[ Ri∑
r=1

Air∑
ar=1

ωiar

∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

(∂ log P(d(1)
iar

)
∂θ

)′

+
Si∑

s=1

Bis∑
bs=1

ηibs

∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

(∂ log P(d∗ibsp)
∂θ

)′]

= I2(θ).

于是计算观测信息阵只需计算I3(θ), 进一步地, 我们很容易求得

∂ log P(d(1)
iar

)
∂θx

=
δiar,x

θx
− δiar,1

θ1
,

∂ log P(d∗ibsp)
∂θx

=
εibs,x

θx
− εibs,1

θ1
,

i = 1, · · · , I, r = 1, · · · , Ri, ar = 1, · · · , Air, s = 1, · · · , Si, bs = 1, · · · , Bis, x = 2, · · · ,H.

于是, 我们得到θ̂的渐近协方差阵的估计为

I−1(θ̂) ≈ {I3(θ̂)}−1
∣∣
θ=θ̂

,

其中θ̂是θ的估计值.
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§5. 模拟研究

本节通过模拟研究去验证我们所提方法的可行性. 尽管我们的方法理论上可以处理一

般的家系结构, 为了说明问题的简单, 这里我们基于“祖代–父代–子代”三代的家系结构进

行模拟研究, 同时我们假设三代中仅观测到一个个体的基因型, 我们称之为“祖–父–子”家

系, 如图1中的个体1、3、5. 显然, 传统的EM方法不能直接推断“祖–父–子”家系结构的单

倍型, 因此我们把祖代和父代中另一个观测不到的个体的基因型(如图1中的个体2和4)作为

完全缺失数据来处理, 利用我们提出的方法去估计参数单倍型概率, 并推断个体1、3、5的

单倍型.

图1

5.1 模拟设计

首先介绍如何产生模拟数据. 我们从某一给定的真实的单倍型概率分布中随机地

抽取600条单倍型, 接着两两配对得到300个个体的双倍型; 进一步我们把这300个个体

随机地分成100组, 每组三个个体的双倍型分别代表图1所示家系中个体1、2、4的双倍

型数据; 然后按照孟德尔遗传法则产生个体3和个体5的双倍型(假定没有重组发生); 最

后我们扔掉个体2和个体4的双倍型, 同时忽略所有个体双倍型的连锁相信息, 从而得

到100个“祖–父–子”家系的基因型模拟数据.

我们把个体2和个体4的基因型作为缺失数据, 基于得到的100个“祖–父–子”家系的模

拟数据利用我们的方法去估计参数单倍型概率, 并且与给定的真实的单倍型的概率进行比

较. 同时, 根据得到的单倍型概率估计, 按照极大似然原则去推断个体的双倍型. 为了评价

个体双倍型推断的准确度, 我们引进招回率(call rate)[7, 9]为

CR =
Ntrue

N
,

其中N表示100个“祖–父–子”家系中个体的总数, Ntrue表示双倍型被推断正确的个体数. 我

们总共模拟1000次, 计算1000次模拟中每条单倍型概率估计的平均值以及1000次模拟的平

均招回率. 因为我们的方法还能够计算参数估计的标准差, 为了进一步说明所提方法的正

确性, 我们给出了95%的经验覆盖概率(empirical coverage probability).
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5.2 模拟结果

为了便于说明问题, 我们考虑2个SNPs位点的模拟研究, 因为SNPs位点是人类染

色体上最常见的多态性位点. 又因为每个SNP位点上有两种可能的等位基因, 不妨记

为1和2, 因此共有4种可能的单倍型: (1 1)、(1 2)、(2 1)和(2 2), 相应的单倍型概率记为:

θ1、θ2、θ3和θ4. 我们分别考虑三种不同的单倍型概率分布: (1): 0.25, 0.25, 0.25, 0.25; (2):

0.40, 0.30, 0.20, 0.10; (3): 0.40, 0.10, 0.10, 0.40.

表1中给出了基于三种不同单倍型概率分布的模拟结果. 从表1我们可以看出, 在三种

不同的单倍型概率分布情况下, 利用我们的方法得到的单倍型概率的估计均接近真实的单

倍型概率, 这表明我们的方法确实能够有效的处理家系中某些个体基因型有缺失情况下的

单倍型推断问题, 同时我们还给出了1000次模拟结果的标准差. 为了进一步验证我们方法

的可行性, 我们通过计算1000次模拟的平均招回率来衡量对个体双倍型推断的准确性, 结

果见表2, 三种情况下个体单倍型的推断精度均超过了90%.

因为我们的方法还能够计算参数估计的标准差, 因此我们可以构造参数θi的95%的置

信区间(θ̂i ± 1.96σ̂i), i = 2, 3, 4 (因为
4∑

i=1
θi = 1), 其中θ̂i是θi的估计, 而σ̂i是θ̂i的标准差的估

计. 表3中给出了1000次模拟中θi (i = 2, 3, 4)的95%的经验覆盖概率. 从结果可以看出, 经

验覆盖率均接近95%, 说明我们的方法在实际中是可行的.

表1 基于“祖–父–子”家系数据的单倍型概率估计

单倍型

(1 1) (1 2) (2 1) (2 2)

真实概率分布(1) 0.25 0.25 0.25 0.25

估计概率 0.2508 0.2495 0.2503 0.2494

(标准差) (0.0006) (0.0005) (0.0006) (0.0005)

真实概率分布(2) 0.40 0.30 0.20 0.10

估计概率 0.4025 0.2975 0.1990 0.1010

(标准差) (0.0007) (0.0006) (0.0005) (0.0003)

真实概率分布(3) 0.40 0.10 0.10 0.40

估计概率 0.3993 0.1009 0.1017 0.3981

(标准差) (0.0007) (0.0002) (0.0002) (0.0008)

表2 1000次模拟的平均招回率

分布种类 (1) (2) (3)

招回率 95.6% 97.9% 92.3%
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表3 θ2、θ3和θ4的95%的经验覆盖概率

95%的经验覆盖概率

分布种类 θ2 θ3 θ4

(1) 96.0% 95.5% 95.5%

(2) 94.6% 94.9% 94.8%

(3) 96.3% 95.6% 93.1%

§6. 总 结

本文针对家系中某些个体的基因型部分缺失或者是完全未知的情况提出了一种推断

个体单倍型的EM算法, 并且通过基于“祖–父–子”家系数据的模拟研究评价了我们方法的

可行性. 但是我们没有考虑亲代和子代的基因型同时有缺失的情况, 这也正是我们以后要

进一步考虑的问题. 另外当位点数目比较多时, 计算过程中占用的计算机内存会非常大, 并

且计算时间也是惊人的, 此时我们可以利用PL方法[14]先将染色体分成小的片段(包含5-7位

点)逐个进行研究, 然后再把这些片段整合成整个单倍型. 同时为了减少计算量, 可以考虑

利用基于规则的rule-based方法和单倍型消去法[15–17], 尽量减少参与E步计算的双倍型, 这

样处理不仅解决了计算机存储的问题, 还可以提高计算的效率和精度.
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EM Algorithm for Haplotype Inference Incorporating

Ungenotyped Individuals in Pedigree Studies
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Haplotype inference and reconstruction have become an essential step in linkage analysis and as-

sociation analysis. The methods for haplotype inference are all based on the complete genotype data

sets. However, genotypes of some individuals in each pedigree may be partly missing or ungenotyped. In

this article, we propose a new EM algorithm to perform haplotype inference incorporating ungenotyped

individuals in pedigree studies. We also give the standard errors of estimated parameters and evaluate the

performance of our method by simulation studies.

Keywords: Haplotype inference, pedigree, EM algorithm.
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