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摘要: 品种选育在农业生产中占有十分重要的地位, 育种值估计是品种选育的核心。随着遗传标记的发展, 尤

其是高通量的基因分型技术, 使得从基因组水平估计育种值成为可能, 即基因组选择。文章将基因组选择的方

法分为两类：一是基于估计等位基因效应来预测基因组估计育种值(GEBV), 如最小二乘法, 随机回归-最佳线

性无偏预测(RR-BLUP)、Bayes、主成分分析等方法; 二是基于遗传关系矩阵来预测 GEBV, 通过采用高通量标

记构建个体间的遗传关系矩阵, 然后用线性混合模型来预测育种值, 即 GBLUP 法, 并以这两种分类简要介绍

了基因组选择各种方法的大致原理。影响基因组选择准确性的因素主要有标记类型和密度、单倍型长度、参考

群体大小和标记-数量性状基因座(QTL)连锁不平衡(LD)大小等; 在基因组选择的各种方法中, 一般说来 Bayes

方法和 GBLUP 方法具有较高的准确性, 最小二乘法最差; GBLUP 计算速度快, 能够将标记和系谱结合起来, 

因而比其他方法更具优势。尽管基因组选择取得了很大进展, 但在理论方面还面临着一些挑战, 如联合育种、

长期选择的遗传进展及如何解析与性状有关和无关的标记等。基因组选择在一些动植物育种上已经开始应用, 

在人类遗传倾向预测和进化动力学研究中也有潜在的应用前景。基因组选择在个体间亲缘关系的量化上有了突

破, 比传统方法更加精确, 因此, 基因组选择将会是动植物育种史上革命性的事件。 
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Abstract:  Selective breeding is very important in agricultural production and breeding value estimation is the core of 
selective breeding. With the development of genetic markers, especially high throughput genotyping technology, it becomes 
available to estimate breeding value at genome level, i.e. genomic selection (GS). In this review, the methods of GS was 
categorized into two groups: one is to predict genomic estimated breeding value (GEBV) based on the allele effect, such as 
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least squares, random regression - best linear unbiased prediction (RR-BLUP), Bayes and principle component analysis, etc; 
the other is to predict GEBV with genetic relationship matrix, which constructs genetic relationship matrix via high 
throughput genetic markers and then predicts GEBV through linear mixed model, i.e. GBLUP. The basic principles of these 
methods were also introduced according to the above two classifications. Factors affecting GS accuracy include markers of 
type and density, length of haplotype, the size of reference population, the extent between marker-QTL and so on. Among 
the methods of GS, Bayes and GBLUP are usually more accurate than the others and least squares is the worst. GBLUP is 
time-efficient and can combine pedigree with genotypic information, hence it is superior to other methods. Although pro-
gress was made in GS, there are still some challenges, for examples, united breeding, long-term genetic gain with GS, and 
disentangling markers with and without contribution to the traits. GS has been applied in animal and plant breeding practice 
and also has the potential to predict genetic predisposition in humans and study evolutionary dynamics. GS, which is more 
precise than the traditional method, is a breakthrough at measuring genetic relationship. Therefore, GS will be a revolution-
ary event in the history of animal and plant breeding. 

Keywords: genomic selection; high throughput genetic marker; breeding value estimation 

在农业生物(作物、畜禽和水产生物)的产业链中, 
品种培育占有十分重要的地位。20世纪 70年代, 美
国前国务卿基辛格曾说过：“谁控制了石油, 谁就控
制了所有国家; 谁控制了粮食, 谁就控制了所有的
人”。世界上与农业生产有关的著名公司, 如泰国正
大集团、美国孟山都公司、瑞士先正达公司等之所

以能够影响全球某个产业就是因为这些公司有优秀

的品种出售, 占有着全球市场的最大份额。所以毫
不夸张地讲“农业生产中, 谁控制了品种, 谁就控制
了产业”。 

通过选择进行品种(系)培育是进行育种的重要
手段, 选择育种的核心是育种值估计, 即选择依据。
传统的育种值估计方法是从Hazel的选择指数法[1]到

Henderson提出的基于性状和系谱的最佳线性无偏
预测(Best linear unbiased prediction, BLUP)[2] , 记为
TP-BLUP, TP- BLUP法通过系谱构建分子亲缘相关
矩阵(Numerator relationship matrix)(通常记为A)将
个体间的遗传联系用矩阵形式表示出来, 利用线性
混合模型(Linear mixed model)计算个体的估计育种
值(Estimated breeding value, EBV)。这一方法已经得
到广泛应用, 并为动植物的遗传改良做出了重大贡
献。 

随着微卫星 (Microsatellite)、单核苷酸多态
(Single nucleotide polymorphisms, SNP)等遗传标记
的发现, 将遗传标记与表型信息关联起来, 通过连
锁分析找到与性状有关的标记或数量性状基因座

(Quantitative trait loci, QTL), 与TP-BLUP结合起来

进行遗传评定, 这样不仅可以提高育种值估计的精
确性 , 而且可以在能够获得DNA时进行早期选择 , 
缩短世代间隔 , 提高遗传进展 , 即标记辅助选择
(Marker assisted selection, MAS)[3,4]。标记辅助选择中

育种值估计的准确性随所用标记数目的增加而增高。 
农业动植物基因组信息的公布和高通量基因型

分型技术的实用化, 使得我们可以得到高通量标记
如SNP, 通过整个基因组SNP信息估计出单个SNP或
者不同染色体片段的效应值, 然后再将这些效应值
相加最终得到个体全基因组估计育种值 (Genomic 
estimated breeding value, GEBV), 由于同时利用这
些高通量的SNP标记来进行育种值估计, 大大提高
了育种值估计的准确性 , 即基因组选择 (Genomic 
selection)[5]。研究表明应用基因组选择可以节省大量

成本, 成倍提高遗传进展[6]。目前农业生物中已经开

展了基因组选择研究[7~9]。 
基因组选择实质上是全基因组水平的标记辅助

选择, 从育种值估计的思路上大致分为两种：一是
通过参考群体(Reference population)估计出每个 SNP
等位基因或者不同染色体片段的效应值, 然后利用
这些效应值来计算候选群体(Candidate population)
的 GEBV。可以看出以参考群体估计标记效应计算
GEBV 的方法只能够对具有基因型的个体估计

GEBV, 目前在大的育种群体中往往很难对全部或
大部个体做到基因型检测, 另外参考群体和育种群
体的遗传结构也不尽相同, 随着选育进展差别会越
来越大, 所以需经常构建参考群体并进行标记效应



 
1310 HEREDITAS (Beijing)  2011 第 33卷 

  

 

测定加以校正, 同时这种方法也不能利用长期育种
过程中积累的丰富翔实的系谱和育种记录。二是通

过已测定的基因型计算个体间的相关关系, 利用已
测定基因型的个体计算的 G矩阵和根据系谱计算的
A 矩阵合并成一个矩阵 (记为 H), 采用类似 TP- 
BLUP 方法进行育种值估计的方法, 以提高基因组
选择的准确性, 这种基于遗传关系矩阵估计 GEBV
的方法可以将系谱和基因型信息结合起来, 充分利
用育种过程中积累的资料。 

1  基于估计等位基因效应的基因组选择方法 

基于估计等位基因效应的主要方法有最小二乘

法(Least squares)[5]、随机回归BLUP法(Random re-
gression BLUP, RR-BLUP)[5]、主成分分析法(Principal 
component analysis)[10,11]和Bayes法[5,12~14]等。 

高通量的遗传标记数目往往多于用于基因型测

定的个体数目, 难以直接采用多元回归的方法同时
估计每个单倍型(Haplotype)或等位基因(Allele)的效
应 , 因为误差自由度将耗尽 , 所以通常的做法是 , 
先对单个染色体片段或标记进行回归分析, 将对数
似然值比(Log-likelihood ratio)依每个片段或标记进
行作图, 根据合适的阈值, 确定哪些片段或标记对
性状有影响, 然后用多元回归估计这些片段或标记
的效应, 将个体每个基因型相应的效应相加就是其
估计育种值, 这种方法即最小二乘法。其实质上就
是先通过全基因组关联分析(Genome-wide associa-
tion studies, GWAS)[15]筛选与性状有关的染色体片

段或标记 , 然后同时估计这些片段或标记的效应 , 
计算个体育种值。RR-BLUP方法则将染色体片段或
标记的效应是作为随机效应处理, 用线性混合模型
估计其效应, 每个个体相应染色体片段或标记效应
的和即为其估计育种值[5]。主成分分析法则是将基

因型编码, 两种纯合基因型分别编码为 1和-1, 杂合
基因型编码为 0, 然后对所有标记所构成的矩阵进
行标准化处理; 对矩阵进行分解获得特征根最大的
若干主成分; 将这些主成分得分与表型建立回归关
系, 求解每个基因型的效应; 根据这些基因型效应
估计个体的育种值[10,16]。Bayes方法结合了标记(或
染色体片段)效应方差的先验分布(Prior distribution)
和数据资料两方面的信息, 这些效应方差的先验分
布和后验分布(Posterior distribution)均为逆卡方分布

(Inverted chi-square distribution), 采用Gibbs抽样方
法进行上万次的循环 , 去掉burn in阶段的循环后 , 
将其它循环的样本取均值作为这些效应的估计值。

目前常用的Bayes方法主要是BayesA和BayesB[5], 
主要的区别是BayesA允许不同标记有不同的方差且
服从一定的分布, 而BayesB允许一些标记的方差为
零。 

2  基于遗传关系矩阵的基因组选择方法 

基因组选择的另一种思路是通过已测定的基因

型计算个体间的相关关系 , 记为G矩阵 , 从而按照
TP-BLUP的思路用G矩阵代替TP-BLUP中的A矩阵
来估计育种值, 即GBLUP法[17]。 

VanRaden[17]提出了G矩阵的构建方法 , 将SNP
标记进行编码, 纯合基因型分别编码为 1和-1, 杂合
基因型为 0, 令pi为位点i的第二个等位基因的频率, 
则每个基因型编码后的值减去相应的处于哈代－温伯

平衡(Hardy-Weinberg Equilibrium)时的均值 2(pi−0.5), 
得到Z矩阵 , 则可以计算得 , 这

样G矩阵与分子血缘矩阵A类似。 

'/(2 (1 ))i iG ZZ p p= −∑

可以看出GBLUP和这些以参考群体估计标记
效应然后计算GEBV的方法只能够对具有基因型的
个体估计GEBV。而大多数育种群体具有丰富翔实的
系谱和育种记录, 在大的育种群体中由于经费、人
力、时间等因素的限制, 难以对全部个体进行基因
型测定, 一些有育种记录但死亡的个体也无法再进
行基因型测定。如果能将这些资料和基因型测定的

个体等信息结合起来, 将利用已测定基因型的个体
计算的G矩阵和根据系谱计算的A矩阵合并成一个
矩阵(记为H), 采用类似TP-BLUP方法进行育种值估
计 [18,19], 无疑会提高基因组选择的准确性 , 在育种
实践上也具有重要的应用价值。 

利用H矩阵采用TP-BLUP方法进行育种值估计
是GBLUP方法的推广。在一个大的育种资料中, 可
以根据系谱建立分子血缘矩阵 A, 这是进行
TP-BLUP育种值估计的基础。对于已经测定基因型
的个体 , 可以计算由这些个体组成的G矩阵 , 然后
将G矩阵中的元素替换A矩阵中相对应的元素, 从而
形成矩阵Ag, Ag是比A更为准确的对个体间相关关
系的衡量。对于一些未经基因型测定的后代, 可以
通过已经测定基因型的个体, 根据系谱对这些后代
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的相关关系进行修正, 进而得到矩阵Ap, Ap比Ag更

为合理, 因为所有对公畜进行育种估计的绝大多数
信息是包含在后代中的, 而不是祖先。Ap还可以根

据整个系谱对祖先之间的相关关系进行修正, 进而
得到矩阵H, H矩阵是由已经测定基因型的个体对整
个A矩阵中的未经基因型测定的个体与其他个体之
间相关关系的修正[18]。传统的利用线性混合模型进

行育种值估计需要H矩阵的逆阵, 由于H矩阵是G矩
阵与系谱结合而成, 对大的系谱来说H矩阵的求逆
将变的困难, Misztal等[19]详尽描述了利用如何利用

H矩阵进行遗传估计的计算过程。 

3  影响基因组选择的因素 

影响基因组选择的因素有很多, 如标记类型和
密度、单倍型长度、参考群体大小和标记-QTL连锁
不平衡(Linkage disequilibrium, LD)大小等。不同类
型的标记具有不同的多态信息含量 (Polymorphism 
information content, PIC), 一定长度基因组上标记的
多少也直接影响遗传标记所能提供的总信息量, 同
时标记数量越多, 越容易得到与QTL连锁不平衡的
标记。基因组选择的准确性随标记密度的增加而增

加, 微卫星标记密度从 0.25Ne/morgan(Ne为群体有
效大小, effective population size)增加到 2Ne/morgan
可使选择的准确性从 0.63 提高到 0.83; SNP标记密
度从 1Ne/morgan增加到 8Ne/morgan, 可使选择的准
确性从 0.69提高到 0.86。要达到相似准确性所需的
SNP标记数量大约是微卫星标记的 2～3倍[12]。 

在一定的标记密度下, 由于标记间的距离和群
体中LD的大小, 采用不同数目标记构成的单倍型进
行基因组选择得到的准确性会有差异, Claus等[21]模

拟了标记密度约 10Ne/morgan时单倍型长度对基因
组选择的准确性的影响, 发现当采用 10 个SNP标记
作为单倍型时在各种标记密度下均可获得最高的准

确性。Villumsen等[14]在标记密度 10Ne/morgan时模
拟了不同遗传力条件下单倍型长度对基因组选择准

确性的影响, 同样得到采用 10 个SNP标记作为单倍
型时育种估计的可靠性最高。 

具有记录数的个体和进行基因型测定的个体数

越多 , 基因组选择的准确性越高 [5], 因为参考群体
的扩大可以使单倍型或等位基因效应估计的准确性

提高; 有时尽管有的个体没有基因型测定记录, 但

可以由系谱, 通过上下代之间的关系推断出一些个
体的基因型, 进而还可以通过已推断出基因的个体
推出其它一些个体的基因型, 将这些个体包括进参
考群体也可以提高参考群体的数量, 进而提高基因
组选择的准确性。将未经基因型测定的个体包含在

参考群体内有助于提高低遗传力性状的育种值估计

准确性, 提高程度与预测基因型的准确度有关[22]。 
标记-QTL间的LD可以增加基因组选择的准确

性 [23], 随着世代的增加 , 标记-QTL间的LD会逐渐
降低, 进而引起基因组选择准确性的降低, 因此标
记或单倍型效应经过若干世代就需要重新估计。

Meuwissen等 [5]发现在基因型测定后的前两个世代

基因组选择的准确性下降较快, 约为 5%, 其他世代
则下降速度减慢。遗传力较高的性状随世代增加其

基因组选择的准确性降低较慢[14]。要想保证基因组

选择较高的准确性, 每隔 2～3个世代需要对标记或
单倍型效应进行重新估计[5]。不同交配设计也会显

著影响标记-QTL之间的LD在每个世代的下降程度, 
进而影响基因组选择的准确性[24]。 

基因组选择的准确性也受性状的影响, 不同性
状采用同样的方法其准确性会有差异[11], 这主要是
因为不同性状的遗传力不同所造成的; 同一性状在
不同环境条件下, 估计的标记效应不同, 显示基因
型和环境的互作是遗传变异的重要组分[11]。基因组

选择很适合于世代间隔较长、繁殖力较低的物种 , 
如奶牛[6], 由于不同物种的世代间隔和繁殖力不同, 
因而基因组选择在不同物种中效果可能会有差异。 

4  各种方法的比较 

模拟研究发现在最小二乘法、RR-BLUP和Bayes
方法中, 最小二乘法估计的准确性最低, 而Bayes方
法估计的准确性最高, 其中BayesB估计的准确性要
优于BayesA, 而RR-BLUP估计的准确性要略低于
BayesA[5,20]。从真实育种值对估计育种值的回归系

数b来看, BayesB比BLUP和BayesA更接近 1, 尽管
BayesA的准确性略高于RR-BLUP, 但RR-BLUP比
BayesA的b值更接近 1[5]; Lund等[20]发现真实育种值

对由RR-BLUP方法得到的GEBV的 b值有时会比
BayesB更接近 1。从计算的角度看, RR-BLUP法比
Bayes方法更具吸引力, 而降低的效率却很少。 

Zhong等[24]用多个大麦近交系的基因型进行了
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交配设计的模拟, 发现基因组选择各种方法的准确
性受不同模拟条件的影响, 当QTL数目增加或性状
的遗传力较高时 , RR-BLUP法的准确性变得更高 ; 
大多数情况下, GBLUP比直接估计标记效应的方法
更准确; 当标记与大效应的QTL与标记存在强的连
锁不平衡时, RR-BLUP方法的准确性最低。模型中包
括标记信息要比TP-BLUP具有更高的准确性[11]。 

当标记-QTL间没有LD存在时, TP-BLUP具有最
高的准确性 , RR-BLUP法准确性接近于TP-BLUP, 
其次是BayesB, 最小二乘法最差[23]; 当标记-QTL间
有LD存在时, BayesB和RR-BLUP的准确性最好, 随
着在世代数增加LD下降时, BayesB优于RR-BLUP和
最小二乘法[23]。尽管标记密度对基因组选择的准确

性有影响, 但对各种方法相对好坏影响不大[24]。 
从计算速度来讲, 基于等位基因效应的育种值

估计的方法有一些比较快, 如主成分分析法, 但比
较常用的Bayes方法来讲则速度较慢。由于这些方法
只能对已经基因型测定的个体进行育种值估计, 无
法利用过去的只有系谱而没有基因型测定的个体资

料, 而这一部分资料具有更多的记录信息。相比较
而言, GBLUP方法与TP-BLUP方法类似, 直观明了, 
更重要的是可以利用任何时候的系谱信息, 然后将
系谱资料与G矩阵结合起来, 充分利用了育种资料
所能提供的信息; 由于GBLUP与TP-BLUP类似, 只
是提供给线性混合模型的矩阵元素上的差异, 因而
在计算速度上更具有优势。基因组选择的这两种思

路在育种值估计的准确性上几乎没有差别 [7,20], 因
此, 相对而言GBLUP更具优势。 

由于 GBLUP法相对于 Bayes等其他方法, 可以
更好地充分利用系谱信息, 不仅是系谱和基因型数
据的完美融合, 也是 TP-BLUP方法在基因组时代的
拓展, 因而引起了育种者的极大兴趣, 成为近几年
来的研究热点。 

5  基因组选择面临的挑战 

尽管基因组选择从提出到现在已经 10年, 而且
实践中也发现比传统的遗传评估方式要具有更高的

准确性, 但目前仍然存在着一些挑战, 如联合育种、
品种间的基因组选择、长期进行基因组选择的准确

性问题、如何区分与性状有关的标记和用于追踪个

体间遗传关系的标记等问题。 

进行联合育种时最主要的困难是测定基因型的

个体数目相对于育种数据库中个体的数目要小很多, 
虽然对于已经测定基因型的个体间可以准确地估计

出他们的遗传关系, 但是这些信息在整个育种资料
中所占的比重可能是有限的。Goddard和Hayes[46]指

出最现实的办法就是采用选择指数将用系谱资料估

计得到的EBV和用遗传标记估计得到的GEBV进行
加权。另一种办法是根据系谱和已经测定基因型的

个体推断未经测定基因型的个体的基因型, 这样可
以避免不同育种群体使用不同遗传标记进行基因型

测定所带来的问题, 推断基因型也可以使得具有基因
型个体的数目增加, 更能准确衡量个体间的遗传关系, 
这个策略很诱人但在计算上是个很大的挑战[46]。 

长期进行基因组选择的遗传进展可能比表型选

择和基于系谱选择的遗传进展小 [47,48,9], 除非不断
地加入新的遗传标记来预测育种值。可能的原因是

GEBV是根据与QTL处于连锁不平衡的标记来估计
的, 如果不是完全连锁, 固定标记并不能固定QTL, 
因此标记固定后, 基因组选择将不能捕获部分QTL
方差 [47]; 表型选择是同时利用所有的QTL, 基因组
选择只利用了能够检测到的QTL[48]。Muir[47]建议将

多基因组分包含进GEBV中, Goddard[48]和Jannink[9]

提出采用加权的基因组选择方法, 对有利等位基因
频率较低的标记给予较大的权重, 防止低频率有利
等位基因的丢失, 以便维持遗传方差, 使得长期的
遗传进展最大化。 

基因组选择在构建G矩阵时通常使用全部的遗
传标记 , 其中有些标记与QTL处于连锁不平衡 , 因
而这些标记可以用来估计GEBV; 但是其他更多的
标记可能与QTL并不处于连锁不平衡, 由于这些标
记可以描述个体间的部分遗传关系, 因而可以估计
到这些标记的效应。可能的解决方案是在模型中通

过拟合多基因效应去除这些与QTL并不处于连锁不
平衡的标记的影响, 或者采用多个世代的个体做参
考群体可以使GEBV的准确性维持更多世代 [47], 也
可以采用多个品种的个体做参考群体, 因为如果一
个标记在各个品种中均与性状有关, 则这个标记与
相应的QTL可能非常接近[49]。Zhang等[50]在构建G矩
阵时采用方差对各个标记进行加权, 避免了与性状
无关的标记参与G矩阵的构建, 但对于各个标记效
应方差的估计仍然采用Bayes方法进行, 在计算上仍
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然不划算, 也没有彻底将与性状有关和无关的标记
分离开来。 

基因组选择依赖于候选群体与参考群体中标记

与QTL处于相同的连锁相, 不同品种由于选择或进
化的原因, 标记与QTL的连锁相可能不同 [51], 使用
多个品种的个体作为参考群体可以显著提高GEBV
估计的准确性[49,51]。各个品种在参考群体中的组成

仍然是需要研究的内容。在估计GEBV时只考虑了加
性效应, 上位效应(Epistasis)对模型中每个方差组分
有中要影响[52], 如果模型中考虑非加性效应不仅可
以增加GEBV估计的准确性 , 也增加了表型值预测
的准确性, 这对于制定选配方案有重要作用。Hu等
[53]利用 80个标记对 126个大豆重组近交系的研究表
明, 模型中考虑上位效应预测表型值能力由单纯的
加性模型的 0.33提高到了 0.78。Gianola等[54]提出了

基因组选择的半参数方法, 可以估计数十万个标记
间的互作。 

目前高密度标记的基因型测定成本依然很高 , 
对一些物种来讲, 因其分布范围的局限或繁殖力低
等原因, 开发高密度的遗传标记从经济上来说更不
可行, 使用低密度标记比高密度标记可能更为现实, 
因此采用低密度标记进行基因组选择可以降低基因

型测定的成本。相对于高密度标记, 采用均匀分布
的低密度标记引起基因组选择的准确性下降程度几

乎不受QTL数目和方法的影响, 当选择与表型关联
的低密度标记时 , 则随QTL数目的增多 , 基因组选
择准确性下降越大[55]。当选择相同数目的低密度标

记时, 采用与表型关联的低密度标记并采用Bayes方
法可以将准确性的损失降到最低[55]。 

此外, 目前的基因组选择研究仅局限于采用微
卫星或SNP标记来估计GEBV, 对于其它一些可以引
起遗传变异的因素还没有考虑 , 如拷贝数变异
(Copy number variation, CNV)和甲基化等, 考虑这
些变异或许能够找回一些缺失的遗传力 (Missing 
heritability)[30]。高通量的SNP芯片检测技术可以用来
估计CNV[56], 因此 , 采用高通量SNP检测技术 , 将
CNV等其它标记引入基因组选择模型不仅是可行的, 
而且可能是必要的。 

6  基因组选择的应用 

基因组选择的最早应用实例是由荷兰 Euribrid
公司在 2006年底开始的鸡的基因组选择(http://www. 
worldpoultry.net/news/euribrid-makes-use-of-genomic-  
selection-883.html), 采用 20000个SNP标记的芯片对
育种群进行基因型测定, 然后进行育种值估计。加
拿大、德国、美国、新西兰、以色列、法国、爱尔

兰、西班牙、澳大利亚、奥地利、波兰和丹麦等国

也陆续开始了牛和猪的基因组选择研究。日本和墨

西哥也开始了水稻和玉米的基因组选择研究。美国、

新西兰和澳大利亚采用GBLUP方法估计的可靠性
和较复杂的方法相比几乎一样高, 可靠性的增加使
得一些育种公司已经开始商业运作, 这些公司的遗
传进展至少提高了一倍[7]。Su等[25]对 3 330头丹麦荷
斯坦公牛 18 个性状的GEBV与EBV进行了比较, 发
现 18 个性状的GEBV可靠性平均比EVB高出 0.13。
Chen等 [26]对两个肉鸡品系共 348 030 只鸡采用
GBLUP方法进行了育种值估计, 发现对高遗传力性
状一步法GBLUP(one-step GBLUP)和BayesA方法的
估计育种值准确性相似, 比传统的TP-BLUP方法提
高 50%; 对低遗传力性状 , GBLUP要比BayesA好
4～6 倍, 比TP-BLUP好 50%。Crossa等[11]对玉米和

小麦的研究表明, 由于标记的引入, 基因组选择比
TP-BLUP预测能力提高 7.7～35.7%。Long等[27]利用

先筛选相关标记然后用Bayes方法对肉鸡死亡率的
分类准确性可以提高至 90%。 

利用全基因组标记在人类遗传倾向 (Genetic 
predisposition)中也有潜在的应用前景[28]。在复杂性

状的GWAS中, 与性状相关的标记只能解释部分遗
传方差 [29,30], 未能解释的部分称为缺失的遗传力
(Missing heritability)。例如, 人类身高的遗传力高达
约 0.8[31,32], GWAS检测到的 50个与身高有关的标记
仅能解释总表型方差的约 5%[33~36], 当借用GBLUP
的思路, 同时采用全部标记时, 解释表型方差的比
例可以达到约 45%, 通过对最小等位基因频率
(Minor allele frequency)和LD的校正, 这一比例还会
提高 [37]。同样的方法也被应用于阈性状 , 如Crohn
病、躁郁症 (Bipolar disorder)和 I型糖尿病 (type I 
diabetes)缺失遗传力的估计[38]。 

生物进化过程的衡量难度和其生态动力学
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(Ecological dynamics)的遗传基础是研究基因如何影
响表型、适应和群体动力学的主要困难, 由动物育
种所借鉴来的遗传方差－协方差矩阵(Genetic vari-
ance-covariance matrix)为进化学家研究宏观进化
(Macroevolution)[39~41]提供了方便。近年来, 以混合
线性模型和遗传方差－协方差矩阵为主的传统数量

遗传学方法已经在研究现实生态条件下进化动力学

的复杂性和限制性方面开始应用[42~44], 为进化生态
学的研究带来了新的启示[45]。由于GBLUP法相对于
传统TP-BLUP法的优势, 相信在不久的时间内会被进
化学家所借鉴, 从而为进化生态学带来新的活力。 

基因组选择的模拟研究结果十分诱人, 但我们
必须看到, 基因组选择在理论上还有不完善的地方
需要突破; 无可否认, 基因组选择在传统选择理论
的基础上, 结合了全基因组水平的信息, 在量化个
体间遗传关系方面有了突破, 由高通量的遗传标记
取代了传统的系谱, 遗传关系的描述更加精确。因
此, 基因组选择将成为育种史上革命性的事件。 
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