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基因组育种值估计的贝叶斯方法 
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摘要: 基因组育种值估计是基因组选择的重要环节, 基因组育种值的准确性是基因组选择成功应用的关键, 而

其准确性在很大程度上取决于估计方法。目前研究和应用最多的基因组育种值估计方法是贝叶斯(Bayes)和最佳

线性无偏预测(BLUP)两大类方法。文章系统介绍了目前已提出的各种 Bayes 方法, 并总结了该类方法的估计效

果和各方面的改进。模拟数据和实际数据研究结果都表明, Bayes 类方法估计基因组育种值的准确性优于 BLUP

类方法, 特别对于存在较大效应 QTL 的性状其优势更明显。由于 Bayes 方法的理论和计算过程相对复杂, 目前

其在实际育种中的运用不如 BLUP 类方法普遍, 但随着快速算法的开发和计算机硬件的改进, 计算问题有望得

到解决; 另外, 随着对基因组和性状遗传结构研究的深入开展, 能为 Bayes 方法提供更为准确的先验信息, 从

而使 Bayes 方法估计基因组育种值准确性的优势更加突出, 应用将会更加广泛。 
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Bayesian methods for genomic breeding value estimation 
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Abstract: Estimation of genomic breeding values is the key step in genomic selection. The successful application of 
genomic selection depends on the accuracy of genomic estimated breeding values, which is mostly determined 
by the estimation method.  Bayes-type and BLUP-type methods are the two main methods which have been 
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widely studied and used. Here, we systematically introduce the currently proposed Bayesian methods, and 
summarize their effectiveness and improvements. Results from both simulated and real data showed that the 
accuracies of Bayesian methods are higher than those of BLUP methods, especially for the traits which are in-
fluenced by QTL with large effect. Because the theories and computation of Bayesian methods are relatively 
complicated, their use in practical breeding is less common than BLUP methods. However, with the develop-
ment of fast algorithms and the improvement of computer hardware, the computational problem of Bayesian 
methods is expected to be solved.  In addition, further studies on the genetic architecture of traits will provide 
Bayesian methods more accurate prior information, which will make their advantage in accuracy of genomic 
estimated breeding values more prominent. Therefore, the application of Bayesian methods will be more exten-
sive. 

Keywords: genomic selection; genomic estimated breeding values (GEBVs); Bayesian methods 

基因组选择(Genomic selection, GS)已成为动植

物遗传育种领域的最新研究热点。基因组育种值的

估计是基因组选择的重要环节, 估计基因组育种值

(Genomic estimated breeding values, GEBVs)的准确性

是基因组选择成功应用的关键, 而其准确性在很大

程度上受估计方法的影响。在估计基因组育种值的

过程中, 由于需要估计效应的标记数目通常远远多

于表型记录数, 因此需要估计的模型效应变量数(p)
远远超过有观察值的样本数(n), 即“大 p, 小 n”问

题, 会导致多重共线性和过度参数化。为解决这个

问题一系列估计方法已被提出和研究, 如最小二乘

法(Least-squares, LS)[1]、偏最小二乘法(Partial least 
squares, PLSR)和主成分回归法(Principal component 
regression, PCR)[2]、随机回归 BLUP(Random re-
gression BLUP, RRBLUP)[1]、GBLUP[3]、TABLUP[4]、

BayesA 和 BayesB[1] 、 BayesCπ 和 BayesDπ[5] 、

Bayesian SSVS[6]、Bayesian LASSO[7]、EN[8]、半参

数方法 (Semiparametric procedures)[9]和机器学习方

法(Machine learning methods)[10]等。目前研究和使用

最多的为 BLUP 和 Bayes 两大类方法。本文对基因

组育种值估计的贝叶斯(Bayes)方法的研究进展进行

了综述。 

1  Bayes方法先验假设及模型 

Bayes 方法基于如下先验假设：影响性状的所有

QTL 中, 只有少数具有较大效应, 大多数具有微小

效应 , 而在全基因组的 SNP 中 , 只有少数与这些 

QTL 相连锁, 表现出或大或小的效应, 多数 SNP 与

QTL 不连锁, 不表现出效应。基于此, 该方法的模型

分为 2 个水平, 即数据水平和标记效应方差水平。

①数据水平模型：
1

q

k k
k

g
=

= + +∑y Xb z e ., 其中 y 为 n

个个体的表型观察值向量; b 为 f 维“固定”效应向量

(包括群体均值), X 为“固定”效应的 n×f 维关联矩阵; 
gk 为第 k 个 SNP 的效应值, q 为 SNP 个数, zk 为 n 个

个体在第 k 个 SNP 的基因型向量, zki 取值−1、0 或 1
对应于该 SNP 的 3 种基因型(00、01 或 11); e 为剩余

随机残差向量并且 2~ (0, )eN σe 。于是 ( )p ∝g,b | y  

( ) ( )p py | g,b g,b , 其中 p(g,b)是 g 和 b 的先验分布密

度函数, p(y|g,b)是 y 的似然函数。②标记效应方差水

平模型： 2 2 2( | ) ( | ) ( )
k k kg k k g gp g p g pσ σ σ∝ , 其中 2

kgσ 为

第 k 个 SNP 的效应值的方差, 2( )
kgp σ 是 2

kgσ 的先验

分布密度函数, 2( | )
kk gp g σ 是 gk 的似然函数。 

2  Bayes估计方法分类 

根据对 SNP 效应及其方差的先验分布的不同假

设, 可将 Bayes 方法分为 BayesA、BayesB[1]、BayesCπ、

BayesDπ[5]、Bayesian SSVS[6]和 Bayesian LASSO[7]等。 

2.1  BayesA 

BayesA[1] 的先验分布假设： (1) 2( | )
kk gp g σ =  

2(0, )
kgN σ , 即 SNP 效应 gk 服从正态分布, 并且不同

gk 的方差不同为 2
kgσ ; (2) 2 2( ) ( , )

kgp x v Sσ −= , 即 SNP
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效应方差 2
kgσ 服从自由度为 v、尺度参数为 S 的逆卡

方分布; (3) 2 2( ) ( 2,0)ep xσ −= − , 即残差效应方差 2
eσ

服从自由度为−2、尺度参数为 0 的逆卡方分布 ; 
(4) ( )p ∝b 常量, 即“固定”效应及群体均值服从均匀

分布。 
似然函数： 

2 2 2

2
2

1 1 1

( | , , ) ( )

1exp ( )
2

n

e e

f qn

i ij j ki k
i j ke

p

y x b z g

σ σ

σ

−

= = =

∝

  − − − 
  

∑ ∑ ∑

y g b
 

于是可由联合后验分布： 
2 2 2 2 2

2 2 2 2

( , , | ) ( | , ) ( , , )

( , ) ( ) ( | ) ( ) ( )
g e e g e

e g g e

p p p

p p p p p

σ σ σ σ σ

σ σ σ σ

∝

=

g,b y y g,b g,b

y | g,b b g
 

获得各变量的完全条件后验分布。运用 MCMC 
(Markov Chain Monte Carlo)算法, 通过各变量的完

全条件后验分布进行 Gibbs 抽样, 以获得各变量的

估计值。 
Gibbs 抽样过程简要如下： 
第 1 步, 初始化。 

给所有未知参数赋初值 (0) (0) (0)
1 1[ , , , ,fb b g=(0)θ   

1

(0) 2 (0) 2 (0) 2(0), , , , , ]
qq g g eg σ σ σ ′

  。 

第 2 步, 更新 bj。 

从 bj 的完全条件后验分布 ( 1( ) (j j jN −′ ′ −X X X y  

)1 2), ( )j j j j j j eσ−
− −′ ′ ′−X X b X Zg X X 抽样, 其中 Xj 是矩

阵 X 中与 bj 对应的列, X−j 是 X 中去除 Xj 后的剩余

部分, b−j 是 b 中去除 bj 后的剩余部分。 
第 3 步, 更新 gk。 

从 gk 的完全条件后验分布 ( 2 2 1( / )
kk k e gN σ σ −′ +Z Z  

)2 2 1 2( ), ( / )
kk k k k k k k e g eσ σ σ−

− −′ ′ ′ ′− − +Z y Z Xb Z Z g Z Z 抽

样, 其中 Zk 是矩阵 Z 中与 gk 对应的列, Z−k 是 Z 中去

除 Zk后的剩余部分, g−k是 g中去除 gk后的剩余部分。 

第 4 步, 更新 2
eσ 。 

从 2
eσ 的完全条件后验分布 [2 2, (x n− − − −y Xb  

) ( ) / ( 2)n ′ − − − Zg y Xb Zg 抽样。 

第 5 步, 更新 2
kgσ ( 1, 2, , )k q=  。 

从 2
kgσ 的 完 全 条 件 后 验 分 布 [2 1, (x v vS− + +  

]) / ( 1)k kg g v′ + 抽样。 

重复 2~5 步, 直到收敛达平稳分布, 并获得足

够的样本。 

2.2  BayesB 

BayesB[1]与 BayesA 的区别在于对 SNP 效应的

先验假设不同。BayesA 假设所有 SNP 都有效应, 并
且每个 SNP 效应都有不同的方差。BayesB 假设大多

数 SNP 没有效应, 少数 SNP 有效应并各自有不同的

效应方差。因此, BayesB 对 2
kgσ 先验分布的假设为：

以概率 π, 2
kgσ =0; 以概率 1−π, 2 2( ) ( , )

kgp x v Sσ −= , 这

里的 π是人为给定的。其他变量的先验假设同BayesA。 

应用于 BayesB的 MCMC算法组成, 除了对 2
kgσ

的抽样是采用 Metropolis-Hastings 算法, 而不是简

单地从逆卡方分布中抽取外, 其余与 BayesA 相同。 

2.3  BayesCπ和 BayesDπ 

BayesCπ和 BayesDπ[5]是针对 BayesA 和 BayesB
的两个缺陷提出的改进方法。其中, BayesCπ除了用于

基因组育种值估计, 还用于全基因组关联分析[11,12]。

BayesA 和 BayesB 的第一个统计缺陷是, SNP 效应方

差的先验分布为逆卡方分布 , 其自由度小 , 尺度参

数经常是从某一特定遗传假设的加性遗传方差推导

而来 [13,14]。不论测定的基因型或表型的数量多少 , 
SNP 效应的完全条件后验分布仅比其先验分布增加

了 1 个自由度。这与贝叶斯的理念冲突, 并导致 SNP
效应的压缩程度严重依赖于位点特异方差先验分布

的尺度参数[14]。当 SNP 密度增加时, 这个问题变得

更加严重。有两种办法可以克服这个缺陷：一是用

一个共同效应方差去代替各 SNP 特异方差; 二是将

先验分布中的尺度参数作为未知参数 (有它自己的

先验分布 )进行估计。BayesCπ采用了第一种策略 , 
对于所有效应为非零的 SNP(概率为 1−π)设置一个

共同方差; BayesDπ采用了第二种策略, 并假设尺度

参数 S 的先验分布为 Gamma(1,1) [5]。 
BayesA 和 BayesB 的另一个缺陷是把某个 SNP

效应为零的概率值π作为已知参数。在 BayesA 中, 
π=0, 即所有 SNP 都有非零效应; 而在 BayesB 中, 
π>>0, 以适应很多 SNP 效应为零的先验知识。因为

SNP 效应的压缩程度受π值的影响, 所以应该把π作

为未知参数 , 由数据信息推断获得。BayesCπ、

BayesDπ方法中都采用了这个策略, 并假设π的先验
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分布为 Uniform(0,1) [5]。 

2.4  Bayesian SSVS 

Bayesian SSVS, 即贝叶斯随机搜索变量选择方

法(Bayesian stochastic search variable selection, Baye-
sian SSVS)[6], 与 BayesA 或 BayesB 比较, 其最重要

的特点是引入了一个指示变量γ到分层模型中。这样

使信息提取与变量选择联系起来。潜在变量取值 1
或 0, 代表该 SNP 是否有显著效应而应包括(或不包

括)在模型中。如此, SNP 效应的先验分布是一个以

相应的 γ为条件的混合正态分布： 2| , ~
kk k gg γ σ  

2 2(1 ) (0, /100) (0, )
k kk g k gN Nγ σ γ σ− + , 其方差的先验分

布同样是逆卡方分布, 即 2 2~ ( , )
kg x v Sσ − 。指示变量γk

的先验分布为一个贝努利分布, 即γk ~ bernoulli(pk), 
其中 pk 是γk 取值为 1 的先验概率, 它反映了多少

QTL 影响目标性状, 可量化为与 QTL 连锁的 SNP
标记数量除以总的 SNP 标记数。在应用基因组选择

时, 期望的 QTL比例可由目标性状及先前 QTL研究

的知识估计。相应的指示变量γk 的完全条件后验分

布为： 
2( 1 | , , , , ) ~

( | , 1)
( | , 1) ( | , 0 )(1 )

k k k e

k k k k

k k k k k k k k

p g bernoulli

p g p
p g p p g p

γ σ

γ
γ γ

−

−

− −

=

 =
 = + = − 

bγy

γ
γγ

, 

它反映了每个 SNP 出现在模型中的频率。频繁

出现在模型中的 SNP 标记的后验概率高, 也最有可

能与一个 QTL 连锁。 

2.5  Bayesian LASSO 

Bayesian LASSO, 即贝叶斯最小绝对压缩和选

择操作方法 (Bayesian least absolute shrinkage and 
selection operator, Bayesian LASSO)[7]是通过最小化

残差平方和及约束回归系数绝对值的和获得回归系

数估计值, 即： 

,
min[( ) ( ) ]j j j j jβ λ

β β λ β′− − +∑ ∑ ∑y X y X  

其中 ( 0)jt tβ≥ ≥∑ , 0λ ≥ 是一个拉格朗日乘子 , 

与边界值 t 有隐含关系并控制压缩程度。通常采用

的先验分布为双指数分布 (又称拉普拉斯分布 )：

1
( ) exp( | | )

2

q

k
k

p gλ λ
=

= −∏g , 它是一个两水平的层级模

型分布 , 由 2 2( | ) (0, )
k kk g gp g Nσ σ= 与 2( )

kgp Exponσ =  

2( / 2)λ 或 2 2( ) (1, / 2)
kgp gammaσ λ= 混合组成 [15~17]。 

3  Bayes方法相互间及其与 BLUP方法的估
计效果比较 

BLUP 方法和 Bayes 方法是估计 GEBV 的两类

主流方法, 因此有许多研究对这两类方法的效果进

行比较。效果评介指标主要有：①GEBV 与真实育

种值(TBV)间的相关系数(rTBV, GEBV), 代表其准确性, 
其平方称为可靠性; ②TBV 对 GEBV 的回归系数

(bTBV, GEBV), 代表其无偏性, 若 bTBV, GEBV =1 表明无偏, 
否则有偏; ③GEBV 的均方误, MSE; ④计算时间。 

3.1  模拟数据 

Meuwissen 等 [1]用模拟数据的研究结果表明 , 
BayesA 和 BayesB 的估计准确性比 RRBLUP 方法分

别提高约 9%和 16%; BayesB 的无偏性优于 RRBLUP
方法, BayesA 的无偏性不及 RRBLUP 方法, 但三者

的 TBV,GEBVb 都小于 1; BayesA 和 BayesB 因为使用了

MCMC 算法, 都很耗时间, 但当时模拟研究使用的

是 Pentium500PC, 若使用大型计算机, 对实际育种

数据的处理也还是可行的。详细结果见表 1。 
Usai 等[18]分析了第 12 届 QTL-MAS Workshop

模拟数据[19], 结果表明：BayesA 和 Bayesian LASSO
的准确性比 RRBLUP 分别提高约 12%和 19%; 
Bayesian LASSO 稍微低估了真实育种值; Bayesian 
LASSO 需要的计算时间要高于 RRBLUP 和 BayesA。

详细结果见表 2。 
 
表 1  BayesA、BayesB 和 RRBLUP 方法估计 GEBVs

的结果比较[1] 
方法 rTBV, GEBV±SE bTBV, GEBV±SE 计算时间 

RRBLUP 0.732±0.030 0.896±0.045 − 

BayesA 0.798 0.827 2 weeks 

BayesB 0.848±0.012 0.946±0.018 1 day 
 
表 2  BayesA、Bayesian LASSO 和 RRBLUP 方法分

析第 12 届 QTL-MAS Workshop 模拟数据的结

果比较[18] 

方法 rTBV, GEBV bTBV, GEBV 计算时间 

RRBLUP 0.748 0.868 00:23:50 

BayesA 0.836 0.916 04:36:10 

Bayesian LASSO 0.894 1.148 07:06:20 
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Sun 等[11]分析了第 14 届 QTL-MAS Workshop
模拟数据 [20], 结果表明： BayesCπ准确性最高 , 
BayesB 准确性受π值影响, 当π取值合适时, BayesB
和 BayesCπ的准确性近似, 都比 GBLUP 提高 6%左

右。详细结果见表 3。 
 
表 3  BayesB、BayesCπ和 GBLUP 方法分析第 14 届

QTL-MAS Workshop 模拟数据的结果比较[11] 

方法 TBV,GEBVr  TBV,GEBVb  

GBLUP 0.610 0.949 

BayesB,π=0.75 0.632 0.950 

BayesB,π=0.95 0.640 0.960 

BayesB,π=0.99 0.646 0.967 

BayesCπ 0.650 0.952 

 
Lund 等[19]、Bastiaansen 等[21]和 Pszczola 等[22]

分别总结了第 12、13 和 14 届 QTL-MAS Workshop
关于基因组选择的研究结果, 都表明 Bayes 类方法

优于 BLUP 类方法, 但后者在运算效率上有很大的

优势。出现差别的主要原因在于两者先验假设的不

同, BLUP 方法的先验假设是微效多基因模型, 即所

有的 SNP 效应都是微小的, 且服从相同的正态分布, 
而 Bayes 方法的先验假设是少数 QTL具有较大效应, 
大多数 QTL 具有微小效应 , 其先验分布如前文所

述。大多数模拟数据考虑影响性状的 QTL 仅有 50
个或更少, 其遗传结构更近似于 Bayes 方法的先验

假设, 这可能是 Bayes 方法在模拟数据研究中的效

果优于 BLUP 方法的最主要原因。Daetwyler 等[23]

特别针对这个问题, 开展了遗传结构对估计方法效

果影响的模拟研究 , 其结果表明 , 对于特定的样本

规模和性状遗传力, 不论影响某个性状 QTL 数目的

多少, BLUP 方法都有一个恒定的准确性。而 BayesB
方法在影响某个性状 QTL 的数目较少时, 具有较高

的准确性, 而随着 QTL 数目的增多, 其优势下降, 
当 QTL 数目很多时, BayesB 方法的准确性略低于

BLUP 方法。BLUP 方法在 QTL 数目很少时仍然保

持一个较高准确性的原因, 可能主要在于 QTL 附近

的许多 SNP 都捕获了一部分微小效应, 从而使 SNP
效应的分布能较好地近似于 BLUP 方法的先验假设。 

3.2  真实数据 

实际数据研究结果[6,24~26]表明, Bayes 方法准确

性相对于 BLUP 方法的优势, 虽然没有如同模拟数

据中大, 但总体上仍有一定的优势。Hayes 等[27]总结

了世界上较早开展 GS 的几个国家的实际数据研究

结果。澳大利亚的研究结果表明 , 除了繁殖性状 , 
Bayes方法对其他性状估计育种值的可靠性比 BLUP
方法高 2%~7%。新西兰的研究结果表明, Bayes 方法

的可靠性比 BLUP 方法高 2%~3%。 
VanRaden 等[28]在北美地区荷斯坦牛群体中, 以

1952 年~1998 年出生的 3 576 头公牛作为参考群体, 
1999 年~2002 年出生的 1 759 头公牛作为验证群体, 
使用 Illumina 公司牛 50k 芯片进行 SNP 基因型检测, 
最终 38 416 个 SNPs 通过质量控制过程, 分别采用

BLUP 方法(Linear)和 Bayes 方法(Nonlinear)进行 27
个性状的 GEBVs 估计。虽然整体上 Bayes 方法的估

计可靠性仅比 BLUP 方法高 1%, 但在乳脂率性状上

的优势高达 8%, 这可能是由于 DGAT1 基因[29]对乳

脂率性状有大效应。 

4  Bayes方法的改进 

从上述的探讨中可以看出 , 在大多数性状上

Bayes 方法的准确性优于 BLUP 方法, 在某些性状上

优势明显。但传统 Bayes 方法的第一个缺陷是运算

时间太长, 其次是标记效应先验分布的超参数不合

适, 第三是模型中未考虑剩余微效多基因效应。下

文将从这几个方面介绍 Bayes 方法的改进。 

4.1  BayesA 的 EM 算法 

Hayashi 等[30]为提高 BayesA 估计 GEBVs 的计

算效率, 将 EM 算法应用其中。为实现 EM 过程, 将
2

kgσ ( 1, 2, , )k q=  作为缺失数据 , 其条件后验期望

值( 2ˆgkσ )(给定 kg 的当前估计值 ˆkg )为： 
2
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求该期望关于 gk、bj 和
2
eσ 的最大值, 获得它们的一

个新的估计值： 
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应用于 BayesA 方法的 EM 算法总结如下： 
首先赋 gk(k=1, 2,…, q)初值, 然后对以下的 E 步

和 M 步进行迭代直至收敛： 

E 步：用公式(I)计算 2
kgσ 的条件期望值 2ˆ

kgσ ;  

M 步：用 2ˆ
kgσ 代替 2

kgσ 得到完全数据的对数后验

分布函数关于缺失数据 2
kgσ 的条件数学期望 , 求该

期望关于参数 gk、bj 和
2
eσ 的最大值, 利用公式(II)、

(III)和(IV)获得 gk、bj 和
2
eσ 新的估计值 ˆkg 、ˆ

jb 和 2ˆeσ 。 

在应用上述 EM 算法的基础上, 如同 Bayesian 
SSVS, 还可引入一个取值为 0 或 1 的指示变量γk, 其
模型相应修改为： 

1

q

k k k
k

gγ
=

= + +∑y Xb z e  

该新方法被称为 wBSR。模拟结果表明, 基于

EM 的 wBSR 方法估计准确性优于基于 MCMC 的

BayesA 方法, 且计算时间由>3 小时缩短到<2 分钟。 

4.2  BayesB 的 ICE 算法 

Meuwissen 等[31]为提高 BayesB 方法的运算效率, 
提出了一种新的快速迭代算法 , 即 ICE(Iterative 
Conditional Expectation)算法。该算法首先考虑一个

SNP 效应的估计模型： 
g= +y z e  

该模型与前文描述的 BayesB 方法采用的模型本质

上是一致的, 此处只是为了简化模拟过程而没有考

虑非遗传“固定”效应及群体均值。同样, 此处 y
为观察值向量, z 为标准化的 SNP 基因型向量, g 为

SNP 效应, e 为剩余残差向量。 
SNP 效应 g 的先验分布为： 

1 / 2 exp( | | )         for 0
( )

(1 )                            for 0
g g

p g
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πλ λ
π

− ≠
=  − =

 

引入一个单位脉冲德耳塔函数 (Dirac delta 
function)δ(g)后, 上述先验分布可表示为： 

( ) 1/ 2 exp( | | ) (1 ) (g)p g gπλ λ π δ= − + −  

g 的后验分布为： 
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它具有闭合形式(Closed form), 可解析求解。 
扩展到 m 个 SNPs, ICE 过程如下： 
赋 gi(i=1,2,…,m)初始值 , 例如 ĝ =0, 然后进入

以下迭代步骤直至收敛。 
对于 i=1,2,…,m： 

第一步：计算较正的观察值 ˆi j jj i z g− ≠
= − ∑y y , 

于是 /i i iY n−′= z y 且 2 2 /e nσ σ= ;  

第二步：计算 ˆ [ | ]i i ig E g Y= , 从而更新第 i 个

SNP 的效应。 
该新方法被称为 fBayesB。模拟结果表明 , 

fBayesB 方 法 估 计准 确性 仅 比基 于 MCMC 的 
BayesB 方法低 0.011(s.e.0.005), 两者估计值偏离真

值的方向相反, 但两者相应的计算时间分别为 2~5
分钟和 47 小时。 

4.3  Full hierarchical BayesA 

在传统 BayesA 方法中, 标记效应方差 2
kgσ 的先

验分布为逆卡方分布 x−2(v, S), 其中自由度 v 和尺度

参数 S 被给予一个不合适的固定值。这两个超参数

v 和 S 控制标记效应估计的压缩程度和强度, 因此会

对推断产生重要影响。 
Jia 等[32]将 v 和 S 作为未知参数, 利用数据信息, 

采用 Metropolis算法进行估计, 该新方法被称为 Full 
hierarchical BayesA。模拟研究表明, 对于受多基因 
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控制的性状, 新模型要明显优于传统 BayesA, 且多

性状分析的优势比单性状分析大。新模型多性状分

析准确性比传统固定先验值模型提高 17~20 个百分

点。鉴于性状的遗传结构未知, 在育种实践中应用

该新方法是稳健的。 

4.4  模型中加入剩余微效多基因效应 

在利用 SNP 芯片估计基因组育种值时, 人们期

望所有与性状相关的遗传变异都能被 SNP 捕获到, 
但仍存在被遗漏的可能, 因此 Hayes 等[27]建议在模

型中加入剩余微效多基因效应,  

1

q

j j
j

gµ
=

= + + +∑y 1 a z e  

其中 a 为剩余微效多基因效应向量。此时 GEBV= 

1
ˆ ˆ

q

j j
j

g
=

+ ∑a z 。 

Solberg 等[33]研究了基于此模型的 GEBVs 准确

性随世代改变问题 , 其研究结果表明 , 在直接的后

续世代中 , 模型中包含剩余微效多基因效应未对

GEBVs 估计准确性产生影响 , 但随着世代的延伸 , 
模型中包含剩余微效多基因效应能保持高一点的准

确性。另外, 模型中包含剩余微效多基因效应时, 其
GEBVs 的无偏性会得到显著改善, 并且跨世代稳定, 
几乎一直保持在 0.98~1.00。特别对于较低密度的芯

片, 模型中包含剩余微效多基因效应更为重要。 

5  结 语 

基因组育种值估计是基因组选择的重要环节。

在估计基因组育种值的过程中, 由于标记数常常多

于表型记录数, 即“大 p, 小 n”问题, 会导致多重共

线性和过度参数化, 为解决这个问题一系列估计方

法已被提出和研究。在这些方法中 , 以 BLUP 和

Bayes 方法应用最为广泛。模拟数据和实际数据研究

结果都表明, 总体上说 Bayes 方法估计 GEBVs 的准

确性优于 BLUP 方法, 特别对于存在较大效应 QTL
的性状其优势更明显。但目前 Bayes 方法在实际育

种中的运用不如 BLUP 方法普遍, 最主要原因可能

在于 Bayes 方法计算效率相对较低, 另外可能由于

Bayes 方法过程相对复杂, 而人们更加熟悉 BLUP 方

法。但随着其快速算法的开发和计算机硬件的改进, 
计算问题有望得到解决。另外, 随着对基因组和性

状遗传结构研究的深入开展, 将能为 Bayes 方法提

供更为准确的先验信息, 从而使 Bayes 方法估计基

因组育种值的准确性优势更加突出, Bayes 方法将会

得到更为广泛的应用。 
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