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ＤＮＡ混合分析技术的单体型频率估计方法
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［摘要］　ＤＮＡ混合分析技术的广泛使用，能够明显降低研究的工作量和成本，然而仍然有其自身局限，
例如损失了大量个体遗传信息、测量误差较大等。为了尽量克服ＤＮＡ混合分析技术的自身问题，其检测和分
析方法在不断发展与完善。在单体型频率估计方面，基于最大期望（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法的新方
法不断涌现，如ＨａｐｌｏＰｏｏｌ算法和ＰｏｏｏＬ算法，其准确性、实用性均增强。
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　　１９８５年，Ａｒｎｈｅｉｎ等［１］首次介绍了在病例对照研

究中使用混合 ＤＮＡ样本探索与２型糖尿病相关位

点存在连锁不平衡的限制性片段长度多态性（ｒｅ

ｓｔｒｉｃｔｉｏｎｆｒａｇｍｅｎｔｌｅｎｇｔｈｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓ，ＲＦＬＰｓ）的方

法，通过此方法发现了与２型糖尿病相关的特异限

制性多态性片段，并显示此方法经济且快速。此后，

ＤＮＡ混合分析技术（ＤＮＡｐｏｏｌｉｎｇ）应运而生，该技术

的主要原理是将 ｎ组个体的等量 ＤＮＡ样本分别混

合形成ｎ个 ＤＮＡ混合池（ＤＮＡｐｏｏｌｓ），用检测方法

对各ＤＮＡ混合池进行某等位基因频率的估测并比

较其在各池间的差异，即利用对混合 ＤＮＡ的基因频

率的比较来替代对个体基因分型的比较。

随着ＤＮＡ混合分析技术的不断成熟，基于个体

遗传标志物测量的研究工作量和研究成本得以降

低，以５００∶５００的病例对照研究为例，若按传统的方

法对个体进行基因分型则需要１０００次基因分型实
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验，但是如果将病例对照分别组成一个 ＤＮＡ池则只
需要２次等位基因频率估测实验，极大地减少了检
测工作量和成本。目前，ＤＮＡ混合分析技术已被广
泛应用，至今已经覆盖了传染病或寄生虫病的诊

断［２］、遗传性疾病和遗传倾向明显的疾病研究［３］、心

脑血管疾病相关基因的分析［４］、肿瘤相关基因的研

究数量性状位点（ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｔｒａｉｔｌｏｃｕｓ，ＱＴＬ）［５］的关
联研究等领域。然而，ＤＮＡ混合分析技术与基于个
体基因分型研究相比仍然有其自身的局限，主要表

现在：损失了大量的个体遗传信息，必须通过数学变

换或各种信号转换来对不同 ＤＮＡ混合组的等位基
因频率进行估计；等位基因频率估计过程中产生的

测量误差较大，方差范围为０．０２～０．０４［６］，导致对大
样本构成的 ＤＮＡ混合池进行等位基因频率估计的
准确性偏低；无法直接进行中间表型、单体型和特殊

遗传模型的构建分析；无法进行基因基因、基因环
境交互作用研究；无法进行人群分层和调整［７］。因

此，为了解决以上问题，各类ＤＮＡ混合分析技术也在
不断完善，其中基于 ＤＮＡ混合分析技术的单体型频
率估计方法受到了越来越多的关注。

单体型是指一条染色体上紧密连锁的多个等位

基因的线性排列，单体型分析被认为是一种高效低

成本的分析方法。一方面，就单核苷酸多态性（ｓｉｎ
ｇｌｅｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓ，ＳＮＰｓ）而言，连锁不平衡
的ＳＮＰｓ在物理距离上相互接近，由此在染色体某个
区域构建出的单体型可以用于代表一组遗传距离接

近的 ＳＮＰｓ；另一方面，单体型变异产生的多样性又
是有限的，研究单体型与疾病性状的关联关系不会

增加分析的难度［８］。因此研究者十分重视单体型的

识别及分析其在疾病、性状关联研究中的重要性［９］。

然而，ＤＮＡ混合分析技术作为另一种高效低成本的
研究手段却几乎丢失了全部的单体型频率信息而无

法直接进行单体型的构建分析。进入２１世纪以来，
有许多研究者意图取长补短将 ＤＮＡ混合分析技术
和单体型分析进行结合，利用ＤＮＡ混合分析技术所
得的等位基因频率信息对单体型频率进行估算，以

创造出更加高效低成本的研究设计和分析方法并尽

可能地挖掘出更多的遗传信息。目前基于 ＤＮＡ混
合分析技术的单体型频率估计方法主要有３种。

１　最大期望算法

性状相似的个体具有相似的遗传背景，根据某

性状可以将个体分为程度相近的若干小组，每组组

成一个小样本ＤＮＡ混合池。基于这种思想，研究者

在多项研究中首先将原本用于处理缺失数据的最大

期望（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法引入到小样
本ＤＮＡ混合池的单体型频率估计中来［１０１２］。

传统的ＥＭ算法用于单体型频率估计时主要基
于从ＤＮＡ混合池样本中得到的基因分型频率数据，
是以通过反复迭代寻找最大对数似然估计为基本思

想的算法。每次迭代计算主要分２个步骤：“Ｅｓｔｅｐ”
和“Ｍｓｔｅｐ”。ＥＭ算法可以通过矩阵计算同时对以
１０５为上限的多个单体型频率进行估计。以一个单
体型的频率估计为例，假设有 Ｔ个 ＤＮＡ混合池，ｍｉ
表示该单体型在第 ｉ个 ＤＮＡ混合池中的频数，Ｍ为
向量（ｍ１，…，ｍＴ），即估算目标，其具体值无法直接
观察到，需要通过基于 ＨａｒｄｙＷｅｉｎｂｅｒｇ平衡假设的
完全对数似然函数（ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆｕｎｃｔｉｏｎ）
（公式１）进行估计。

ι（ｐ│Ｍ）∝　∑
Ｔ

ｉ＝１
ｍｉｌｏｇＰ （公式１）

在第ｔ次迭代的“Ｅｓｔｅｐ”，用完全对数似然函数
计算给定基因分型频率数据和当前参数值Ｐ（ｔ－１）（即
第ｔ－１次迭代计算所得参数值）下的期望似然估计
（ｅｘｐｅｃｔｅｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）；第２步是“Ｍｓｔｅｐ”，即将第
ｔ次迭代过程中 Ｅｓｔｅｐ所得的期望对数似然估计极
大化，计算此时第ｔ次迭代的参数值 Ｐ（ｔ），用于第ｔ＋
１次迭代的计算。通过反复迭代计算直至相邻两步
参数值Ｐ（ｔ）和 Ｐ（ｔ－１）的差收敛到小于事先约定的一
个很小值为止。此时，最后一步迭代计算所得参数

值对应的与基因分型频率数据相一致的向量 Ｍ，即
Ｔ个ＤＮＡ混合池中该单体型频率的估计值。

基于ＥＭ算法的软件常见的有ＥＨ软件（ｈｔｔｐ：／／
ｌｉｎｋａｇｅ．ｒｏｃｋｅｆｅｌｌｅｒ．ｅｄｕ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｅｈ）和 Ｈａｐｌｏｖｉｅｗ软
件［１３］（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｒｏａｄｉｎｓｔｉｔｕｔｅ．ｏｒｇ／ｈａｐｌｏｖｉｅｗ／ｈａｐ
ｌｏｖｉｅｗｄｏｗｎｌｏａｄｓ）。ＥＭ算法运算量庞大，对于大样
本ＤＮＡ混合池而言，目前的计算机设备将面临很大
的运行难度，而且会耗费相当大的运算时间。因此，

运用ＥＭ算法估计单体型频率时，常把 ＤＮＡ混合池
样本数量限制在１０以下。为了克服 ＥＭ算法的缺
陷，在以后的方法学探索过程中又在 ＥＭ算法的基
础上衍生出了其他基于 ＤＮＡ混合分析技术的单体
型频率的估计方法，如后文介绍的ＨａｐｌｏＰｏｏｌ算法和
ＰｏｏｏＬ算法。

２　ＨａｐｌｏＰｏｏｌ算法

Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等在ＥＭ算法的基础上对单体型频
率估计的方法进行改进，并于２００７年公开发表了新
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方法ＨａｐｌｏＰｏｏｌ［１４］（ＨａｐｌｏＰｏｏｌ软件获取地址：ｈｔｔｐ：／／
ｈａｐｌｏｐｏｏｌ．ｉｃｓｉ．ｂｅｒｋｅｌｅｙ．ｅｄｕ／ｈａｐｌｏｐｏｏｌ／）。ＨａｐｌｏＰｏｏｌ
与以往ＥＭ算法的不同主要表现在：１）ＨａｐｌｏＰｏｏｌ在
ＥＭ算法的基础上加入了最优系统发生模型（ｐｅｒｆｅｃｔ
ｐｈｙｌｏｇｅｎｙｍｏｄｅｌ），增加了单体型频率估计的准确性；
２）ＥＭ算法主要用于染色体某区域由少量 ＳＮＰｓ构
建的单体型分析，对于大量ＳＮＰｓ还需引入线性回归
方法；３）ＨａｐｌｏＰｏｏｌ有更高的计算效率，它的运行速
度比传统ＥＭ算法快６倍。例如，用传统ＥＭ算法对
包含２个ＤＮＡ样本的小样本 ＤＮＡ混合池进行染色
体某个区域超过１０个 ＳＮＰｓ的扫描将耗费数小时，
而同样的资料用 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ只需要几秒钟就可以完
成；４）ＨａｐｌｏＰｏｏｌ具有更好的处理缺失数据和基因分
型错误的能力。因此，ＨａｐｌｏＰｏｏｌ是ＤＮＡ混合分析技
术与单体型分析相结合的探索中的又一进步。采用

ＨａｐｌｏＰｏｏｌ方法进行分析主要包括３个步骤：首先是
通过最优系统发生模型来计算人群中潜在的单体型

并用贪婪算法（ｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ）来增强对单体型的
推断［１５］；然后，将所研究染色体某个区域中的 ＳＮＰｓ
分成若干亚组，对各个亚组应用 ＥＭ算法来推断单
体型的频率；最后，将通过各个亚组 ＳＮＰｓ推断出来
的单体型频率信息用线性回归的方法进行整合，从

而得到整个目标染色体区域的所有 ＳＮＰｓ构成的单
体型频率。ＨａｐｌｏＰｏｏｌ分析方法推测单体型频率的
过程包括３条路径：第１条路径只包括最优系统发
生模型的拟合过程，第２条路径同时包括了最优系
统发生模型拟合以及贪婪算法的推测过程，第３条
路径只包括了贪婪算法的推测过程。当 ＳＮＰｓ的数
量增加时，第２条路径所给出的推测结果相比另外２
条路径将更加准确。ＨａｐｌｏＰｏｏｌ则基于 ＳＮＰｓ的数量
选择最合适的路径进行单体型频率推测。

总之，ＨａｐｌｏＰｏｏｌ的优势集中在３个方面：一是它
继续将ＥＭ算法估计小样本 ＤＮＡ混合池样本单体
型频率准确率高的优势发扬光大，二是它具有综合

使用最优系统发生模型和贪婪算法来鉴别常见单体

型的能力，三就是它能够准确地由多个ＳＮＰｓ亚组构
建的单体型频率来推断染色体区域中所有 ＳＮＰｓ构
建的单体型频率。Ｓｔｅｐｈｅｎｓ等［１６］将使用 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ
进行单体型频率估计的结果与公认最先进的ｐｈａｓｉｎｇ
法（通过 Ｐｈａｓｅ软件完成，软件获取地址：ｈｔｔｐ：／／
ｄｅｐｔｓ．ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｅｄｕ／ｕｗｃ４ｃ／ｅｘｐｒｅｓｓｌｉｃｅｎｓｅｓ／ａｓｓｅｔｓ／
ｐｈａｓｅ／）估计的结果进行比较，发现以整个人群单体
型频率作为参照时，若要使ｐｈａｓｉｎｇ法的估计准确度
与ＨａｐｌｏＰｏｏｌ相同，则需要额外增加４５％非混合样本
的基因分型实验，从侧面印证了 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ的高效

性。此外，Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等［１４］还证明了 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ使用
的广泛性，即不仅可以使用于 ＤＮＡ混合分析设计，
还可以用于基于个体基因分型的数据。

尽管ＨａｐｌｏＰｏｏｌ让ＤＮＡ混合分析技术前景更为
光明，但它还是被小样本 ＤＮＡ混合池的前提所局
限。模拟误差分析提示：在使用 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ时，只有
当ＤＮＡ混合池包含的样本数量为２时才可以在增
加准确度和减少误差两者间达到理想的平衡状态，

当每个混合池中样本数量超过２时，误差就会增大。
同时，Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等［１４］还认为当前支持大样本 ＤＮＡ
混合池单体型频率估计的方法远远不能像 Ｈａｐ
ｌｏＰｏｏｌ一样在估计效能上与传统的基于个体的基因
分型结果相媲美；但是研究者不得不考虑科研成本。

基于小样本ＤＮＡ混合池的 ＨａｐｌｏＰｏｏｌ虽然减少了基
因分型的工作量和工作成本，但其所消耗的成本对

于大多数科研小组仍是极大的负担，尤其是昂贵的

全基因组关联研究（ｇｅｎｏｍｅｗｉｄｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｔｕｄｉｅｓ，
ＧＷＡＳ）设计。甚至基于小样本 ＤＮＡ混合池的分析
技术在准确定量个体 ＤＮＡ样本以构建若干 ＤＮＡ混
合池的过程中还增加了一笔个体基因分型设计所没

有的花费。

３　ＰｏｏｏＬ算法

用大样本 ＤＮＡ混合池来进行单体型频率估计
仍是研究者努力的方向。对于包含成百上千个体

ＤＮＡ的混合池，即便不能完全否定其用于估计单体
型频率估计的可能性，但就目前的大部分计算机设

备而言，这仍然是不可能完成的任务。２００８年，
Ｚｈａｎｇ等［１７］继 Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ之后在 Ｂｉｏｎｉｆｏｒｍａｔｉｃｓ杂志
上介绍了一种基于大样本 ＤＮＡ混合池估计单体型
频率的新方法，取名ＰｏｏｏＬ（ＰｏｏｏＬ软件获取地址：ｈｔ
ｔｐ：／／ｓｔａｆｆ．ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ／～ｙｎｙａｎｇ／ｐｏｏｏｌ）。其突出特
点为该方法所承载的计算负荷并不取决于 ＤＮＡ混
合池所包含样本的多少，这在一定程度上克服了大

样本ＤＮＡ混合池估计单体型频率的困难，使得用大
样本ＤＮＡ混合池估计单体型频率成为可能。

从方法来看，ＰｏｏｏＬ仍然是在 ＥＭ算法的基础上
发展起来的，但在运算速度上明显优于传统 ＥＭ算
法，同时并没有降低单体型频率估计的准确度。

ＰｏｏｏＬ是一种约束 ＥＭ算法（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＥＭ ａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ），其特点就是在传统ＥＭ算法的基础上结合了
基因分型观察值的均数以及方差协方差矩阵的思
想，并引入了对等位基因频率和成对连锁不平衡系

数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｌｉｎｋａｇｅｄｉｓｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ，ＬＤ系数）或
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成对单体型频率的线性约束（ｌｉｎｅａｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ），从
而简化传统 ＥＭ算法中对条件期望值（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ）的计算。在线性约束下，ＥＭ算法被转变
成约束最大熵模型（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｍａｘｉｍｕｎｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｏｄｅｌ），此时就可以用改进迭代算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｓｃａｌｉｎｇ，ＩＩＳ）来进行单体型频率的估计。ＰｏｏｏＬ
的另一个特点是使用了“重要因子（ｉｍｐｏｒｔａｎｔｆａｃ
ｔｏｒ）”的概念。重要因子是在 ＤＮＡ混合池中混合样
本的等位基因频率估计值满足正态分布的假设下产

生的，它同样受到线性约束的限制，在整个迭代过程

中其值恒定不变，不需要进行重复估计。重要因子

的这一特性有利于将 ＥＭ算法“Ｍｓｔｅｐ”的最大化问
题向约束最大熵模型转化，并可以通过ＩＩＳ算法得到
最优模型。

Ｚｈａｎｇ等［１８］使用已公开发表的３套数据来运用
ＰｏｏｏＬ算法对单体型频率进行模拟估计，分别是：芬
兰用于１型糖尿病遗传学研究的 ＦＵＳＩＯＮ数据（ｔｈｅ
ＦｉｎｌａｎｄＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆＮＩＤＤＭＧｅｎｅｔｉｃｓ
Ｓｔｕｄｙ）［１８２０］，用于验证 ＰｏｏｏＬ在大样本 ＤＮＡ混合池
中使用的优越性；Ｙａｎｇ等［２１］研究 ＡＧＴ基因１０个多
态性位点的数据，用于验证 ＰｏｏｏＬ在含有较大数量
ＳＮＰｓ数据中进行单体型频率估计的能力；Ｊａｉｎ等［２２］

的研究数据，将ＰｏｏｏＬ和传统 ＥＭ算法进行比较，用
于验证ＰｏｏｏＬ在运算效率上的优越性以及应用于小
样本ＤＮＡ混合池的能力。

通过模拟应用发现 ＰｏｏｏＬ可以捕获大部分单体
型频率信息；同时，随着ＤＮＡ混合池数量（Ｔ）的增加
和每个混合池中所含样本量（ｎ）的增加，或者随着构
建单体型的ＳＮＰｓ减少，所得预测值与真实值的差距
均会减小。当用于构建单体型的 ＳＮＰｓ数量为３，各
ＤＮＡ混合池的样本量 ｎ≥５０时，误差变化的值将趋
于稳定。此外，研究者还发现：ＰｏｏｏＬ在应用于小样
本ＤＮＡ混合池（ｎ＝２）时同样具有高准确性，其精确
度与ＥＭ算法的精确度十分接近［１７］。从计算效率来

讲，ＰｏｏｏＬ的运算效率明显优于传统 ＥＭ算法，其运
算速度不取决于混合池样本量的大小，只与混合池

的数量成线性相关。

与ＨａｐｌｏＰｏｏｌ相比，ＰｏｏｏＬ的优越性在于它可以
在大样本ＤＮＡ混合池中进行高效的单体型频率估
计。综合科研经费、操作难度和仪器灵敏度等因素，

实际科研过程中往往会选择几十或几百个样本组成

一个ＤＮＡ混合池，因而，只能支持小样本 ＤＮＡ混合
池的ＨａｐｌｏＰｏｏｌ将不会成为首选方法，而 ＰｏｏｏＬ更具
可行性。但是，在使用 ＰｏｏｏＬ过程中也要注意到它
的局限，即只能用于构建单体型的ＳＮＰｓ数量较少的

情况。当构建单体型的ＳＮＰｓ数量较多时，可以考虑
结合使用滑窗迭代算法（ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｅｔｈｏｄ）［２３］

或者分割捆绑算法（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｌｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ）［２４］。

４　前景与展望

ＤＮＡ混合分析技术除了已经涉及到各个物种和
各种疾病，在基因表达调控和基因变异层面也逐渐

延伸到更新的领域，比如以染色体甲基化为代表的

表观遗传学，目前基因变异研究的热点领域如拷贝

数变异（ｃｏｐｙｎｕｍｂｅｒｖａｒｉａｔｉｏｎｓ，ＣＮＶｓ）等。在研究设
计方面，也不再局限于简单的２个 ＤＮＡ混合池的大
样本病例对照研究，而是倾向于选择在限制每个混
合池的样本数量的前提下增加 ＤＮＡ混合池数量并
对每个混合池进行多次重复测量取平均值报告等位

基因频率的更为复杂的研究设计，以尽量捕捉准确

的遗传信息。针对 ＤＮＡ混合分析技术难以对人群
进行分层分析的缺陷，研究者一开始使用统计学方

法调整研究个体的主要背景变量，后来则在研究设

计阶段就注重选择与病例相匹配的对照构成对照组

ＤＮＡ混合池。近年来，随着家系设计作为一种遗传
流行病学研究方法的不断发展与成熟，研究者也先

后将ＤＮＡ混合分析技术应用于以核心家系为基础
的关联分析以避免人群分层的影响。此外，随着国

际人类基因组单体型图（ＨａｐＭａｐ）计划初步完成和
高通量基因分型技术的迅猛发展，ＧＷＡＳ在全球范
围内受到关注。然而，ＧＷＡＳ对于个体基因组进行
扫描所消耗的高昂科研成本让国内外众多的实验室

望尘莫及，因此，ＤＮＡ混合分析技术凭借其优势同时
结合目前推崇的两阶段研究设计［２５］也成为 ＧＷＡＳ
中经常采用的方法。

ＤＮＡ混合分析技术作为一种个体基因分型的替
代方法，在研究成本和科研工作量上均具有明显的

优势，但目前仍有许多问题尚待解决，比如如何进一

步提高测量值的准确度，如何进行基因基因和基因
环境交互作用的分析，如何增加成本效果比等。因
此，仍需要更高效、更完善的检测手段和分析方法，

以及更先进的分析平台。ＤＮＡ混合分析技术今后将
有更广阔的发展空间。
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