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摘要：高通量的基因型分析和芯片技术的发展使人们能够进一步研究哪些遗传差异最终影响基因的表达。通过

表达数量性状座位(eQTL)作图方法可对基因表达水平的遗传基础进行解析。与传统的 QTL 分析方法一样, eQTL
的主要目标是鉴别表达性状座位所在的染色体区域。但由于表达谱数据成千上万, 而传统的 QTL 分析方法最多

分析几十个性状, 因此需要考虑这类实验设计的特点以及统计分析方法。本文详细介绍了 eQTL 定位过程及其

研究方法, 重点从个体选择、基因芯片实验设计、基因表达数据的获得与标准化、作图方法及结果分析等方面

进行了综述, 指出了当前 eQTL 研究存在的问题和局限性。最后介绍了 eQTL 研究在估计基因表达遗传率、挖

掘候选基因、构建基因调控网络、理解基因间及基因与环境的互作的应用进展。 
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Integrating genetic and gene expression data: methods and applica-
tions of eQTL mapping 
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Abstract: The availability of high-throughput genotyping technologies and microarray assays has allowed researchers to 
investigate genetic variations that influence levels of gene expression. Expression Quantitative Trait Locus (eQTL) mapping 
methods have been used to identify the genetic basis of gene expression. Similar to traditional QTL studies, the main goal of 
eQTL is to identify the genomic locations to which the expression traits are linked. Although microarrays provide the ex-
pression data of thousands of transcripts, standard QTL mapping methods, which are able to handle at most tens of traits, 
cannot be applied directly. As a result, it is necessary to consider the statistical principles involved in the design and analysis 
of these experiments. In this paper, we reviewed individual selection, experimental design of microarray, normalization of 
gene expression data, mapping methods, and explaining of results and proposed potential methodological problems for such 
analyses. Finally, we discussed the applications of this integrative genomic approach to estimate heritability of transcripts, 
identify candidate genes, construct gene networks, and understand interactions between genes, genes and environments.  
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 20世纪 80年代以来, 分子标记技术的飞速发展, 
使得性状与DNA序列信息能够联系起来, 结合遗传
作图统计方法, 可以在全基因组水平上定位复杂性
状的QTL, 为人们认识复杂性状的遗传基础、分离克
隆基因和辅助选择育种均提供了很大帮助。但是到

目前为止, 用该方法克隆数量性状基因仍然非常困
难, 同时也忽略了基因表达水平的差异对性状的影
响。而基因芯片技术的诞生, 使得从全基因组水平
上进行高通量的基因表达谱分析成为可能, 通过比
较两个或多个处理间表达谱的差异获得了大量差异

表达基因, 这些差异表达基因涉及了各种代谢途径
并最终控制复杂性状的建成。因此, 如何进一步建
立性状表型观测值、DNA序列与基因表达谱之间的
联系, 整合遗传作图信息和基因表达数据, 对于我
们深入认识高等生物许多重要而复杂的性状(如作
物的产量、人类的疾病等)的分子机理和调控网络至
关重要(图 1)[1]。 

遗传和表达数据的整合通常有两种策略：一是

结合性状QTL定位和亲本间差异表达基因的信息 , 
筛选定位在QTL区域内控制性状的候选基因 [2]; 二
是Janson和Nap [3]提出的表达QTL (expression QTL, 
eQTL) 作图方法, 即将来自分离群体的各基因型的
表达数据作为一个数量性状, 利用传统的QTL分析
方法进行分析。目前, eQTL作图方法不仅成功地应
用到酵母[4,5]、鼠类[6~11]、人[12~13]的相关研究中, 而
且应用到了植物, 如拟南芥[14,15]、玉米[6,16]、小麦[17]、

大麦[18]等物种的相关研究中, 成为国际上一个新的
研究热点。本文主要从个体选择、基因芯片实验设

计、基因表达数据的获得与标准化、eQTL作图方法
及结果的分析方法等方面对eQTL作图进行了阐述。 

1  eQTL的研究方法 

eQTL 定 位 与 传 统 的 QTL(causative QTL, 
cQTL)[19]一样, 一般经过构建作图群体和遗传连锁
图谱(若分子标记连锁图谱未知)、测量数量性状(基
因表达谱分析)、QTL作图等步骤, 但由于eQTL定位
中的性状为分离群体各基因型的基因表达谱, 所以
二者在研究方法和对结果的生物学意义分析上有很

多不同 , 其具体分析过程见图 2, 以下重点介绍
eQTL作图与传统QTL在研究方法上的不同之处。  

1.1  个体选择 

传统 QTL 作图所用的遗传群体一般较大(尤其
是在对植物的研究中), 然而, 在 eQTL 定位中由于
基因表达谱分析的成本高昂, 不可能对作图群体的
所有个体都进行表达谱的分析, 只能选择部分基因
型进行分析, 以降低 eQTL研究成本。这样, 就面临
一个怎样选择个体才能达到QTL作图的最大效率的
问题。 

1.1.1  基于性状和标记的选择 

Wang 和 Nettleton [ 20] 提出了基于性状和标记

基因型选择的方法, 其目的是使所检测的基因的表
达与性状表现相关联的功效达到最大。假设控制某

一性状的主效QTL只具有两种基因型, 按该座位的
基因型, 把群体中所有个体分为两类, 从每一类中
分别选择表型值最大和最小的个体进行eQTL分析。
例如, 在包含 200 个个体的分离群体中, 控制某一
性状的主效QTL只有两种基因型(X和O), 把基因型
为X的个体分为一类, 从这一类中按该性状表型值, 
选择最大值和最小值各 10 个个体。同样 ,  把该 

 

 
 
图 1  性状、DNA 序列和基因表达信息的整合 
Fig.1  The integration of complex traits, sequence polymorphisms and variations of transcript levels 
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图 2  遗传与基因表达数据的整合路径 
Fig. 2  Flow chart of the integrative strategy of genetic and gene expression data 
 

座位基因型为O的个体分为一类, 从这一类中按该
性状表型值, 选择最大值和最小值各 10个个体。这
样, 我们就从这 200 个个体的群体中选择到包含 40
个个体的亚群体去进行基因表达谱分析。这是一种

揭示特定数量性状遗传结构的理想方法, 它不仅可
以用来直接检测与目标性状有关的基因, 还能用来
阐明导致该性状变异的遗传路径中的主要调控因

子。但是这种选择方法也有一定的局限性, 它只适
用于DH和RIL等异质纯合的群体(任何QTL座位只
可能有两种基因型), 对于利用像F2这样的群体进行

eQTL作图的研究中, 每一座位存在 3 种基因型, 该
选择方法则不适用[21]。 

1.1.2  基于标记基因型遗传差异的选择 

Jin等 [22]提出了一种在标记基因型基础上增加

亚群体的遗传差异的基因型选择的方法。通过比较

作图群体所有个体的标记基因型, 并且采用最小阶
矩偏差(Minimum moment aberration, MMA)设计来
选择个体进行表达谱分析。这一过程可以对全基因

组的标记基因型进行选择, 也可以对某一特定区域
的标记基因型进行选择。亚群体的样本容量和相似

性测试考虑的标记数决定所要选择的个体。Jin等给
出了计算个体间相似性的公式(1)(δij指两个体间相

同基因型的标记位点数, P＝n(n-1)/2 指个体配对的
总数, n指所选择的个体数)。为了便于比较不同大小
的亚群体的相似值, Jin等通过公式(2)把K标准化(M
指K的最大可能值; R是K的最大与最小可能值的差
值)。从这两个公式我们可以知道, K值越小, 则S值
越大, 表明选择个体间的遗传差异越大。 
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 这种基于MMA标准的选择方法简单易行 , 但
是它依赖于无缺失的数据。对于缺失基因型, Jin等也
提出可利用Haldane作图函数和两侧标记信息添上
缺失数据。该选择方法还有另外一个局限性, 它倾
向于选择不同等位基因纯合的个体, 所以, 增加遗
传差异只能提高检测加性效应的能力, 却很难估计
非加性效应[22,23]。 

1.1.3  基于实验目的的选择 

最好的个体选择标准可能是针对目标座位选择

符合实验目的的等位基因组合的个体。在这种情况

下, Bueno等[24]提出基于实验目的的选择方法。例如, 
利用一个F2群体去估计反式eQTL的显性效应, 则选
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择的亚群体的A、H和B的基因型比例应该为 1：2：
1, 如果要同时估计加性和显性效应, 则选择的亚群
体的A、H和B的基因型最优比例为 0.293：0.414：
0.293。对于多位点上位性效应的估计则通过选择不
同个体配对的基因芯片实验设计, 得到想要的等位
基因组合来估计这些遗传效应。 

以上的个体选择方法都只注重对eQTL效应的
检测 , 而忽略了对eQTL位置的检测精度。为提高
eQTL位置的检测精度, Leon和Rosa[25]提出了增加亚

群体中重组事件的选择标准。模拟实验也表明, 基
于重组率的选择标准能充分提高估计QTL位置的精
度。Jannink[26]和Xu 等[27]提出了一个更为全面的基

于重组率的选择方法, 他们不仅考虑增加亚群体中
的重组事件, 也考虑了重组在全基因组中的平均分
布。他们的方法能显著提高QTL位置估计的精度, 当
遗传图谱的距离较短时尤其如此。 

1.2  基因表达分析的方法 

进行基因表达分析的方法有多种, 如差异显示
反转录PCR 技术(Differential display of reverse tran-
scriptional PCR, DDRT-PCR)、代表性差异分析技术
(Representational difference analysis, RDA)、抑制消
减杂交技术 (Suppression subtractive hybridization, 
SSH)、基因表达系列分析 (Serial analysis of gene 
expression, SAGE)、限制性显示技术 (Restriction 
Display PCR, RD-PCR)、cDNA-AFLP、实时定量
PCR(Quantitative real-time PCR, qRT-PCR), Northern 
blotting 和基因芯片技术 (Microarray)等 , 其中 , 
cDNA-AFLP[14]、qRT-PCR[28]和基因芯片技术[4~18]已

被应用于eQTL的研究。但基因芯片技术以其高通量、
高灵敏度的优点, 成为eQTL研究的主要方法。 

1.2.1  基因芯片实验设计 

以往利用基因芯片技术进行大规模的基因表达

水平的检测, 主要是针对不同基因型、组织、发育
阶段、分化阶段、病变、胁迫的表达特性进行综合

的分析。而在eQTL的研究中, 将每个基因的表达水
平作为数量性状, 利用QTL作图方法来研究基因组
和转录组之间的关系。因此eQTL研究除了考虑QTL
分析应注意的问题—— 群体的遗传结构外, 还要考
虑转录谱研究中应注意的问题：什么样的基因芯片

平台最适合特定的实验要求？多少张芯片能达到期

望的实验效果？什么样的实验设计能更好地实现实

验目的？在eQTL的研究中应用较多的是双色荧光

芯片, 因为利用它能进行较为灵活的实验设计[29]。

基于双色荧光芯片, 一些学者提出了适用于eQTL研
究的基因表达分析的实验设计方法。 

Piepho[30]在利用基因芯片技术进行杂种优势机

理的研究中, 提出了一种能够有效地估计显性效应
的双色荧光芯片实验设计方法, 即将纯合和杂合的
两个基因型在同一张芯片上共杂交来估计显性效

应。在eQTL的研究中, F2群体存在 3种基因型A、H
和B, 因此在进行配对共杂交时, 采取A和H, B和H
的配对法更有利于估计显性效应。 

Fu和Jansen[29]提出了一种适用于RIL和DH群体
来估计eQTL的加性效应的实验设计方法—— 远缘配

对设计(Distant pair design), 是指把全基因组或基因
组某一特定区域内遗传差异较大的两种基因型进行

配对与芯片杂交。该设计方法的基本原则是尽量使

芯片内的两样本的遗传差异比芯片间大, 且在芯片
数目一定的情况下, 增加生物学重复要比增加技术
重复更有效[23]。  

以上两种设计方法都只侧重显性或加性效应的

估计, 而我们往往要同时估计加性、显性效应及互
作效应。针对这一问题, Bueno等[24]提出了相应的解

决方法, 还专门讨论了针对不同实验目的的基因芯
片设计的优化方法。 

1.2.2  基因表达数据的获得及校正 

提取样品的R N A经反转录成荧光素标记的
cDNA, 在液相中与基因芯片上的探针杂交, 洗膜后
用图像扫描仪捕获芯片上的荧光信号, 由此获得的
图像就是基因芯片的原始数据。此后还需用图像分

析软件从中提取各点的吸光度值、面积和吸光度比

等数据, 并转化成基因表达矩阵。为避免芯片实验
中的系统差异引起的芯片间数据比较的困难, 首先
需将原始数据进行标准化(Normalization)[31]。常用的

是“看家基因”法：预先选择一组表达水平不变的

看家基因, 计算出这组基因平均ratio值为 1 时的标
准化系数 ,  然后用其对全部的数据进行标准 
化[32]。此外,整体平均值法和信号强度依赖法也常用
于芯片数据的标准化。原始数据经标准化后, 就可
以用于统计分析了。在eQTL研究中, 是将每个基因
在分离群体中的表达水平作为一个数量性状(e-trait)
来分析。 

1.3  eQTL作图方法 

在eQTL定位中, 常需要对成千上万个表达性状
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同时进行分析, 但是发展多性状QTL定位模型几乎
不可能, 因为太多的性状使得模型过于复杂。以下
两种eQTL作图策略可以简化模型：(1)转录本为基础
的作图方法：独立地分析每一个表达性状(e-trait), 
最后获得全部表达性状的eQTL; (2)标记为基础的作
图方法：先对每个标记基因型进行分组, 然后检测
该标记的不同基因型间表达量的差异 , 判断它与
eQTL是否连锁 , 最后完成对全基因组标记的扫描
[33]。前一种方法只需了解传统的单个性状的定位方

法即可。单标记回归分析(Single marker regression 
analysis)[6]、区间作图(Interval mapping, IM)[34]、复

合区间作图(Composite interval mapping, CIM)[35,36]、

多区间作图(Multiple interval mapping, MIM)[37]等方

法在这里均适用, 只是需用它们对成百上千个表达
性状进行逐一分析。为减少工作量, 实际应用中可
以依照一定标准对表达性状进行选择(如前文所述), 
最终只对选中的目标性状进行定位。第二种方法的

基础是差异基因表达分析的方法, 通常的差异表达
分析包含两个样本—— 对照和处理, 而在表达－标
记关联分析中, 需将携带某一标记的一种基因型作
为对照与该标记的其他基因型(处理)进行表达谱的
多重比较。如F2群体, 有 3种基因型, 需进行两两差
异表达分析：一种产生于纯合子之间, 另一种产生
于纯合子(两个)与杂合子之间。 

eQTL定位方法与过去的QTL定位方法的主要
不同在于需要同时对大量的“表达性状”(即单个基因
的表达水平)进行QTL定位分析。因此不仅要在基因
组位置上进行多重测验, 而且在不同性状上也要进
行多重测验, 在统计学上就面临着I型错误的概率增
高的问题。公认的控制多重比较带来的高假阳性率

的方法就是控制假阳性率 (False discovery rate, 
FDR)。目前统计上常用的方法有：(1)利用Bonferroni
方法等对两两t测验的P值进行校正 , 将调整后的P
值与FDR比较, 确定是否存在显著差异 [38]或用更严

格的q值代替P值来控制假阳性率[39]; (2)通过重复排
列和重置抽样(Permutation)对P值进行纠正[15,40]; (3) 
通过eQTL定位中LOD峰值对应的P值来控制基因组
位置上的假阳性发生率 ,  同样可用重置抽样
(Permutation)对P值进行纠正[40], 因为这里只考虑一
个LOD峰值, 所以当一个转录本定位在两个以上位
置时, 该方法会得出错误结论。近几年, 学者们提出
了一些更加完善的统计方法来解决eQTL定位中存
在的问题, 如经验Bayesian评判法 [ 41]以及分级混合

法 [ 42] , 对大量表达性状的自动化分析的eQTL策略
[43], 将针对转录本的分析和针对标记的分析结合在
一起的标记混合模型(Mixture over markers, MOM)
方法 [44], 以及基于标记基因型、表达量以及标记基
因型与表达量互作线性模型的贝叶斯压缩估计方 
法[45]等等。 

1.4  eQTL定位结果分析 

定位得到的差异显著 e Q T L 可以分为顺式
eQTL(Cis-acting eQTL)和反式 eQTL(Trans-acting 
eQTL)两种, 顺式 eQTL指的是某个基因的 eQTL定
位到该基因所在的基因组区域, 表明可能是该基因
本身的多态性引起的表达水平的差异; 反式 eQTL
指 eQTL 座位的某一基因的多态性导致与该 eQTL
座位不在同一基因组区域的基因表达水平的差 
异[23]。顺式eQTL 能直接提供候选基因的信息, 而
反式eQTL的信息不仅能与其他方法结合获得调控
网络, 还有利于减少网络的候选节点。另外, 一旦通
过定位获得成千上万个eQTL, 人们首先感兴趣的是
那些在染色体上成簇分布的区域 , 这些区域称为
eQTL热点(Hot spots)[46], 确定eQTL热点最简单的方
法是直接计算定位的转录本数目。但有些区域可能

是“ghost”热点, 应该进行统计学检验, 目前对转录
本数目进行检验的方法主要有：根据n个转录本是否
定位在热点区域的概率进行泊凇测验, 或对eQTL进
行全基因组随机排列, 得到每个区域eQTL数目的极
值分布, 据此计算显著的eQTL热点区域应满足的数
目。另外, Kendziorski等[46]通过定位偏好(用LOD值
评价)来确定显著的eQTL热点区域。对于eQTL热点
候选基因的验证可采用芯片的基因集合丰度分析

(Gene set enrichment analysis, GSEA), 对热点区域
候选基因进行功能分类, 再将相关生物学功能基因
的比例与期望值进行卡方测验, 但一般置信度较低
[47]。eQTL热点为我们提供了候选调控基因信息, 根
据常用的基因网络分析方法, 可进一步明确候选基
因间的交互作用。另外, 考虑到每个基因在网络上
的表达变化不同, 贡献大小可能不一致, 参与的途
径 可 能 不 止 一 条 等 问 题 , 因 此 , 拓 扑 分 析
(Topological analysis of pathway phenotype associa-
tion, TAPPA)[48]和影响分析(Impact analysis, IA)[49]

等统计分析方法也相继用于构建基因的调控网络。

另外, 利用相关分析对基因表达性状QTL和表型性
状QTL定位结果进行综合分析, 并结合结构方程模
型[50]、系统动态模型[51]、贝叶斯网络模型[52]等统计
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方法, 不仅能挖掘与性状相关的候选基因, 还能系统
描述复杂性状形成的分子机理和调控网络。 

2  eQTL的应用 

虽然 eQTL 这一研究方法提出才短短几年时间, 
但其研究进展迅速。研究者用该方法在估计基因表

达遗传率、挖掘候选基因、构建基因调控网络等许

多方面开展了大量工作, 使得对复杂性状的分子机
理及调控网络的认识更加深入。 
2.1  估计基因表达遗传率 

Cheung等 [53]对人的淋巴母细胞进行基因表达

谱分析, 结果表明基因的转录水平是可遗传的。利
用传统遗传学的广义遗传率公式可估计基因表达的

遗传率。Monks等[12]对人的淋巴细胞系中基因表达

的研究发现, 31％的差异表达基因是可遗传的, 遗
传率均值为 34％。酵母的研究表明, 3 546个基因表
达的遗传率大于 69％[43]。Chesler 等[9]通过对小鼠

的研究发现, 有 608 个基因表达的遗传率超过 33％
(其中最高可达 78％), 平均 11％。Vuylsteke等[14]对

拟南芥的研究发现,  有 792个差异表达基因是可遗
传的, 其遗传力最高为 93％, 平均为 30％。 

2.2  确定 eQTL热点和筛选候选基因 

Morley等[13]用Affymetrix芯片对来自于 14 个法
语人类多态性研究中心(CEPH)尤他州家族的成员的
免疫B细胞中的 3 554个基因进行表达谱的分析, 在
第 14和 20条染色体上检测到两个eQTL热点。 

Brem 等 [4]采用寡核苷酸微阵列 , 鉴定由实验
酵母菌株和野生酵母菌株杂交产生的 40 个单倍体
分离后代的基因型, 构建了一个包含 3 312 个分子
标记的图谱, 覆盖基因组的 99％。同时采用包含 6 
215 个可读框的 cDNA 微阵列, 对亲本和分离后代
进行表达谱分析, 进行eQTL定位, 共发现 8个eQTL 
聚集的区域(eQTL 热点), 分别有 7~94 个功能相关
的基因定位在这些区域。并且结合已有的研究结果

推测, 定位在 6 个eQTL 热点中的部分基因分别被
基因CST13、LEU2、MAT、URA3、HAP1、SIR3 调
控。Yvert 等[5]采用相同的酵母菌株进行杂交, 得到
86 个单倍体分离后代群体, 并以此为材料, 运用相
同的实验和分析方法 , 不仅证实了Brem 等 [4]的结

果, 而且还检测到 13 个调控 1 265 个基因表达的
eQTL 热点, 许多功能相似的基因定位在同一eQTL
上。同时, 他们通过图位克隆和功能鉴定发现, 基因

GPA1 和AMN1 的多态性可能影响了与信息素应答
和细胞分裂有关基因的表达水平。 

Schadt 等 [6]利用寡核苷酸芯片, 对小鼠标准自
交系C57BL/6J和DBA/2J的 111个F2个体的肝组织进

行分析, 检测 23 574 个基因的表达情况, 并采用区
间作图法进行eQTL 定位, 发现在第 2、6、7、9、
10、16 和 17 号染色体上存在eQTL热点区域, 并找
到了一个与小鼠肥胖有关的候选基因M u p 1。
Ghazalpour 等[54]根据Schadt等[6]的数据, 鉴定了 13
个与肥胖相关的基因调控途径, 发现位于第 3、6、
16、19号染色体上的 4个热点区域参与这些途径的
调控 ,  并发现了可能参与这些途径的新基因。
Bystrykh等 [7]利用来源于DBA/2(D2)和C57BL/6(B6)
两个小鼠近交系杂交的 30个重组近交系, 分离出造
血干细胞, 进行表达谱分析, 在Scp2 区间确定了 8
个可能影响造血干细胞增殖的候选基因。Chesler 
等 [9]采用相同的小鼠重组自交系群体的前脑组织 , 
在第 1、2、6、10、11、14和 19染色体上检测到 7
个eQTL 热点。 

在植物中, Shi等[16]用一个包含有 40个株系的玉
米重组近交系群体进行eQTL分析 , 在玉米染色体
bin1.07、1.12、3.05、8.03和 9.04上检测到 5个eQTL
热点, 并找到 102 个与细胞壁降解能力有关的候选
基因。Jordan等[17]从来源于RL4452和 ‘AC Domain’
的小麦DH群体的 118 个株系中选出 41 个用
Affymetrix芯片进行表达谱分析, 在染色体 1D和 4B
上检测到 2 个eQTL热点。Potokina等[18]用 139 个重
组近交系的大麦群体对 16 000 个基因进行eQTL分
析, 确定了 14个eQTL热点。 

2.3  构建调控网络 

生物体中的基因往往不是单独起作用的, 而是
一组调控因子调控一系列基因的表达, 从而形成了
网络状的相互作用关系[55]。虽然芯片数据也能提供

某一通路中相关基因的信息, 但是不能鉴别不同通
路的主调控基因, 也不能预测由于某一系统混乱所
导致的结果。eQTL分析则有利于对生物系统基因间
互作的更高层次的理解, Janson和Nap[3]首次把eQTL
热点与基因调控网络的构建联系起来, eQTL热点的
检测为构建基因调控网络提供了线索。 

基于贝叶斯网络分析方法 , Zhu等 [56]提出了一

个结合分离群体的相对表达水平和基因型数据来构

建基因调控网络的方法。他们用这种方法对Schadt
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等[6]的eQTL结果进行分析, 构建了多个基因调控网
络。Schadt等[57]利用相同的小鼠群体进行基因表达

与肥胖性状之间的因果关系研究, 构建了与肥胖相
关的基因调控网络。Li 等[52]提出了一个结合eQTL
作图、SNP分析和贝叶斯网络分析的计算方法来构
建基因调控网络, 得到了 66个候选调控网络。 

eQTL 研究不仅有助于我们估计基因表达水平
的遗传率、挖掘候选基因和构建基因调控网络, 而
且为我们正确理解基因与基因及基因与环境间的互

作提供了条件, 从而使我们能更深入认识生物复杂
性状的分子机理和遗传基础。 

3  eQTL研究的局限性 

由于基因表达谱分析的成本高昂, 一般不会对
整个分离群体进行基因表达谱分析, 而只是选择部
分个体进行分析。但是, 这种人工抽样可能会导致
偏分离, 同时样本容量小使得实际分析的群体并不
能代表理论群体, 不利于 QTL定位。目前的 QTL作
图方法只能定位到染色体区域某一置信区间内, 这
一区间可能存在很多个基因, 不利于对 eQTL 定位
结果的分析。另外, 基因表达谱分析过程中出现的
生物学误差和系统误差都可能限制了 eQTL 研究方
法发挥更大作用。 

4  结 语 

eQTL 的研究方法首次在全基因组水平上建立
了基因组与转录组间较为精确的关系并引入表达性

状(expression trait, e-trait)的概念, 扩展了传统的表
现型的含义。即利用 eQTL作图的方法, 以全新的视
角解析基因与性状的关系：综合考虑多种基因变异, 
多种表型、多种环境和表观遗传变异, 在生物系统
的不同层面之间建立相互联系。目前 eQTL 研究已
经在候选基因的挖掘、基因调控网络的构建等方面

取得了较好的进展。我们相信, 在不久的将来, 随着
QTL 作图方法、基因组学、转录组学、蛋白质组学
和代谢组学的不断发展完善, eQTL研究将在整合不
同层次信息, 正确理解基因与基因、基因与环境互
作以及复杂性状形成的分子机理等方面发挥越来越

重要的作用。 
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