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综  述 

动物基因组选配方法与应用 

何俊 1，Fernando B. Lopes2，吴晓林 1,2,3 
1. 湖南农业大学动物科技学院，长沙 410128 
2. 美国威斯康星大学动物科学系，威斯康星州麦迪逊市 53706 
3. 美国纽勤公司生物信息与生物统计部，内布拉斯加州林肯市 68504 

摘要: 基因组选择(genomic selection, GS)是利用覆盖基因组的分子标记预测动物个体的估计育种值，可以提高

选择的准确度和选择强度，缩短世代间隔，做到早选、准选，使动物育种发生了巨大变革。过去的 10 多年间，

基因组选择技术应用于奶牛等动物的育种中，使种用动物的选择更为准确，遗传进展得到大幅提高。但基因组

选择通常重视目标性状的遗传进展，而忽略了配种亲本个体间的遗传关系，因此也没有考虑到后代群体中近交

程度的增加、遗传多样性的降低以及有害基因的纯合等问题，因此难以维持长期的遗传进展。2016 年，一种

具有可持续性的遗传选择方法被正式提出，称为基因组选配(genomic mating, GM)。该方法利用待选种用个体

的基因组信息实施优化的选种和选配，可以控制群体近交的增长速率，实现长期且可持续的遗传进展。因此基

因组选配方法比基因组选择的方法更适合于现代动物育种，尤其适用于地方品种的保护和遗传改良。本文综述

了基因组选配的基本概念、方法和应用，并通过模拟的方法比较了 6 种选配方案的选择效果，旨在为动物育种

方法的应用提供参考。 
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Methods and applications of animal genomic mating 
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Abstract: Genomic selection (GS) is a powerful tool which can be used to estimate the breeding value of individual 

animals by using the molecular markers of the animal’s entire genome. GS improves the accuracy and intensity of selection, 

reduces the interval of generation, and realizes the effects of early accuracy selection contributing to a significant evolution 
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in animal breeding. In the past decade, GS was successfully applied in the genetic improvement of dairy animals with 

improved selection accuracy and genetic gain of breeding animals. However, GS focuses on the genetic gain of target traits 

while it ignores the genetic relationship between mating pairs such that it ignores long term genetic merits such as an 

increase in inbreeding coefficient of offspring population, a decrease of genetic diversity and the homozygous presentation 

of harmful genes. In 2016, genomic mating (GM) was proposed as a sustainable genetic selection method using genomic 

information of the breeding candidate individuals to optimize selection and mating with resultant control of the growth rate 

of population inbreeding coefficient and achieving long-term and sustainable genetic progress. Therefore, GM is more 

suitable for modern animal breeding than GS, especially for the genetic improvement of indigenous species. In this review, 

we summarize the basic concepts, methods, and applications of GM, and then present examples comparing the effects of six 

simulated mating schemes. This review serves as a valuable reference for the applications of animal breeding methods. 

Keywords: genomic selection; genomic mating; optimal contribution selection 

动物育种方法在过去的 100 年间经历了巨大变
化[1]，其中一个革命性的转变是利用表型和系谱资

料，通过最佳线性无偏预估 (best linear unbiased 
prediction, BLUP)的方法估计育种值(estimated bree-
ding value, EBV)[2]，在此基础上进行选种和选配，

提高动物的生产水平[3~6]。21 世纪初，基因组选择
(genomic selection, GS)技术的应用再次革新了动物
育种方法[7~11]。美国农业部于 2009年 1月首次正式
发布了荷斯坦牛 (Holstein)和娟珊牛 (Jersey)的基因
组评估结果，同年 8 月又发布了棕色瑞士牛(Brown 
Swiss)的基因组评估结果；2013年和 2016年又分别
发布了爱尔夏牛(Ayrshire)和根赛牛(Guernsey)的基
因组评估结果，并将基因组评估结果正式纳入种公

牛的选择指标。美国农业部的研究表明，将基因组

遗传评估整合到传统的评估系统中，美国 Holstein
重要经济性状的遗传进展速度提高了 1 倍，并显著
降低了世代间隔和后裔测定成本，提高了选择的准

确性，并可在选种时识别和淘汰携带隐性致死基因

的个体[12]。中国于 2008 年启动了奶牛的 GS 研究，
2012 年正式将 GS 技术应用于荷斯坦奶牛的遗传评
估：共评估了 14个性状，其中产奶性状基因组预测
准确性为 0.59~0.76，比传统 BLUP方法提高了 0.13~ 
0.30[11]。 
但是，GS与表型选择或依据 EBV的选择一样，

仍然是一种截断式选择(或淘汰选择)。GS 是依据基
因组估计育种值(genomic-estimated breeding values, 
GEBV)或利用 GEBV构建的选择指数，淘汰低于选

择阈值的个体，选留 GEBV 或选择指数高于选择阈
值的个体来繁育下一代[13~15]。虽然 GS 可以显著提
高选择反应，但高产动物往往具有很高的亲属相关

性，导致近交系数的快速增加和群体遗传变异度的

大幅度降低。所以，如果长期采用 GS，遗传进展在
后续世代中反而会急剧下降[16]。 
基于长期的遗传选择考虑，选择的目标应在一

个多性状的系统里保持可持续的遗传进展，同时在

一定范围内维持群体的遗传变异和近交水平[17]。此

外，避免有害基因的纯合以及稀有基因的丢失，也

需要统筹考虑[18]，但这些是优化选配的问题。20世
纪后期，一些研究者利用系谱关系提出了实施优化

选配的方法。这些方法在寻求遗传进展最大化的同

时，也限制亲本间的亲缘关系[19,20]，如优化遗传贡献

选择(optimal contribution selection, OCS)的方法[20]。

OCS 方法利用待选种用动物的系谱资料，通过使亲
本加权遗传价值的最大化，同时限制彼此之间的亲

缘关系，从而可以为遗传选择提供可持续、长期的

遗传进展[19~22]。Woolliams 等[23]提出的遗传贡献理

论是 OCS方法的理论基础，该理论认为，当亲本个
体实际的孟德尔抽样(Mendelian-sampling)与其对后
代群体的遗传贡献之间存在一定阈值线性关系

(threshold-linear relationship)时，可以在约束亲本间
关系的前提下实现遗传进展的最大化，但基于系谱

资料估计的阈值线性关系只是近似的[21,24]，因为系

谱资料不能提供亲本实际的孟德尔抽样，而是其期

望值或概率平均值[21,25,26]。随着基因组分子标记(如
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SNP)的广泛应用，基因组选配(genomic mating, GM)
方法应运而生[27,28]。GM 可以利用基因组信息来追
踪染色体片段的遗传，从而提高对亲本孟德尔抽样

估计的准确性及其与亲本遗传贡献的关系。 
本文综述了利用基因组信息优化选配的基本理

论、方法和应用，并通过模拟研究，比较了 6 种不
同选配方案的效果，以期为 GM 技术的推广和应用
提供参考。 

1  优化选配的方法 

1.1  基于系谱的优化选配方法 

以系谱为基础，可以使用一些简单方法进行选

配，如顺序选择最不相关的个体选配[29]。线性规划

是较早被用来进行优化选配的方法之一[30]。线性规

划使用同时求解，而不是顺序求解来避免存在相关，

并找到不太相关的对子进行选配。OCS 方法在统计
上属于非线性规划的方法，该方法预估待选种用动

物个体的最优后代数量，并确认其是否选留下来繁

殖下一代。优化的方法是在维持群体遗传多样性和

近交的同时，尽可能实现遗传进展的最大化，群体

多样性和近交则通过基于系谱的加性遗传关系矩阵

来衡量[20,21]。OCS 可以用于具有重叠和非重叠世代
的群体，对于具有重叠世代的 OCS，需要定义各年
龄段在群体中的百分比，且数据中要包含来自具有

非零贡献的所有年龄段的个体。 
设 A 为基于系谱的加性遗传关系矩阵，c 为随

机交配方案中个体对下一代的遗传贡献比例向量。 
如果给定 c 向量的值，平均的加性遗传相关可以计
算为：r =(1/2)c′Ac。设 b为后备候选个体的 EBV向
量(即 BLUP 估计的 EBV)，则下一代预期的遗传进
展(即后代的平均 EBV)为 g = c'b。若育种目标是获
得预期遗传进展的同时保持遗传关系增量的最小化，

该选配问题可表示为： 
1Minimize
2c

r c Ac′=  

 约束条件 c b ρ′ =  
        1 1c′ =  (1) 
上式是一个二次优化问题 (quadratic optimiza-

tion problem, QP)，属于非线性规划的方法。约束条

件中，假设亲本的贡献各占一半，且亲本贡献之和

等于 1。设 ic 为 i 个体的遗传贡献值，若 0ic = 则表

示该后备个体落选，不参与繁殖后代；若 0ic > 则代

表该后备个体中选，可以作为选配亲本，其繁殖后

代在下一代群体中的比例为 ic 。已有一些方法和软

件可以计算 QP的解[29,31]，并且也很容易加入额外的

约束条件而拓展该方法。 

1.2  基于基因组信息的选配方法 

Sonesson等[27]在OCS方法中用基因组遗传关系
矩阵(G)替换了基于系谱的加性遗传关系矩阵(A)。从
理论上讲，基于系谱的 A 矩阵是假设有限位点的平
均关系，代表了真实遗传关系的期望值。由于繁殖

过程中的孟德尔遗传抽样，基于系谱计算的加性遗

传关系与实际的亲缘关系存在差异[32]。而 G矩阵中
的基因组遗传关系是实现了的遗传关系，反映了繁

殖过程中实际的孟德尔遗传抽样，因此更为准确。

此外，使用 G矩阵可以避免系谱错误或缺失，以及
计算 A矩阵时忽略久远世代所造成的偏差等问题[29]。 
将式(1)中的亲缘关系矩阵 A替换成基因组关系

矩阵 G，将 EBV 估计向量 b 替换成 GEBV 向量 g，
就可以实施基因组选配： 

1minimize
2c

r c Gc′=  

 约束条件 c g ρ′ =  
        1 1c′ =  (2) 
如前所述，下一代的平均 EBV 就是遗传进展，

但是后代的平均 EBV 并没有反应出后代(如全同胞
之间)遗传值的变化程度，而这种变化在 GM中需要
给予考虑。因此，Akdemir 等[28]提出了选配方案的

一个风险性指标，即根据所预测后代 EBV的方差稍
微增加这些后代预期的 EBV(增加的幅度由参数 1λ

来控制)。此外，也可以通过计算机模拟计算后代的
遗传方差，并在选配中考虑连锁不平衡(linkage dis-
equilibrium, LD)的信息。 

Akdemir 等[28]提出的方法中，将近交控制和风

险指标结合起来实施 GM。其计算公式如下： 
 1 2 1 2minimize ( , , ) ( , ) * ( )

p
r P R P F Pλ λ λ λ= − +  (3) 

式中 λ2≥0，是控制后代近交程度的参数，最小
化配种矩阵 P是 Nc×N的矩阵，其中 N为亲代数目，
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Nc为子代动物个体的数目。λ1是控制等位基因杂合

度的参数，该杂合度是按照标记效应加权的杂合度。

λ2控制等位基因多样性。当 λ1=0时，风险估计与总
预期进展相同。公式(3)中的近交项 F(P)为： 

1 ( )1
c cN NPGP D′ ′ +  

其中 D为孟德尔抽样方差。公式(3)也可用二次
优化的方法表示如下： 

( )minimize 1 ( )1
c cN NP

F P PGP D′ ′= +  

约束条件 1( , )R P λ ρ=  

由此可知，育种方案的优化决定于家系内 EBV
的变异中包含了多少孟德尔抽样效应。GEBV 解释
的孟德尔抽样方差大致相当于小规模的后裔测定，

父系和母系效应(家系间)解释了 GEBV 中的大部分
变异，所以近亲的信息对 GEBV有贡献[33]。 

2  优化选配方法的应用 

2.1  基于系谱优化选配的研究应用 

Weigel 等 [34]在荷斯坦牛 (Holstein)和娟珊牛
(Jersey)中发现实际配种和随机交配的近交程度类似，
表明当前畜群中避免近交的选配可能是无效的。采

用线性规划选择种公牛并进行选配，当选配计划考

虑公牛并固定近交在群体现有实际水平时，荷斯坦

牛和娟珊牛的近交系数分别降低了 1.6%和 1.9%。当
配种计划同时考虑公畜的选择和选配时，可提高养

殖效益。与不考虑近交的方案相比，限制近交系数

在固定水平(Holstein为 5%，Jersey为 8%)，关注平
均净利润最大化的方案，使群体近交程度下降了 0.9%
和 1.4%，而终生利润分别增加 16.66 美元和 26.86
美元。调整近交系数的水平后，考虑平均终生利润

的最大化，群体近交程度降低了 1.8%和 2.8%，并使
Holstein和 Jersey的终生利润分别增加了 37.37美元
和 59.77美元。该研究还发现，追溯到 1985年的系
谱估计的近交系数，不能充分预测溯源到 1960年的
系谱估计的近交系数。除非获得广泛的历史系谱数

据，否则选配程序不能发挥应有的作用，特别是选

择种公牛[34]。 
在众多的优化选配方案中，OCS 方法被广泛采

纳，也是目前动物育种中比较受欢迎的优化方法[20]。

该方法的目标是使长期选择的遗传进展最大化，同

时维持群体的种群多样性和近交程度。OCS 可以有
不同的计算求解方案，可利用拉格朗日乘子计算所

有候选个体对下一代的最佳贡献，在预设的基于系

谱的近交系数下最大化遗传进展。该方法自提出以

来得到了很多改进，以考虑繁殖的限制条件为例，

如限制种用繁殖个体的数量，以及对个体繁殖的遗

传贡献率设置上限或下限。Meuwissen[35]提出了一个

迭代启发式算法，可以处理额外的约束条件，解决

原始方案中贡献太低个体的淘汰和设置遗传贡献率

的上限，同时可以重复优化选留个体繁殖的遗传贡

献率[36]。或使用半定规划的方法来处理这些约束条

件，使遗传进展更高，但计算模型也更复杂[37,38]。

另一种优化选配的方案是最大化遗传进展和近交的

加权指数[33,39]。采用通用性的启发式算法，如差分进

化算法来优化加权指数[40]，以满足替代或额外的目标，

解决选择方案的优化性和灵活性。例如，Kinghorn[41]

利用此算法将计算种用个体的贡献率问题转化为选

择优化配对的问题。Mullin 等[42]提出了一个复杂的

分支−定界算法(branch-and-bound algorithm)，计算
量更大，但结果稍优于 Meuwissen的算法[35]。 

2.2  基因组优化选配方法的研究应用 

许多研究表明，维持中长期选择的遗传进展就

必须控制群体近交程度的快速提升和遗传变异的丧

失[16,27,43,44]。因为不管是表型选择还是 GS，都会因
为近交程度的提升和遗传变异的降低，长期的选择

反应都会快速降低。特别是 GS 导致快速遗传进展
和高近交增量的相关，使近交控制在长期选择中变

得越来越重要。Pryce等[29]通过分析选配后代的预期

遗传进展和近交以及隐性有害等位基因纯合子的变

化情况，比较了配种方案，利用系谱、基因组和 ROH
信息的 3 种控制近交程度的配种策略的效果。结果
表明配种方案中使用基因组信息是一种有效的方法，

比系谱信息更能降低后代期望近交系数而对遗传进

展影响最小。在获得相同遗传进展的情况下，相比

于利用系谱信息，利用基因组信息可使后代的期望

近交程度降低几乎 2 倍。Liu 等[45]利用系谱和基因

组信息，使用随机模拟来比较最小共祖选配

(minimum-coancestry mating, MC)和最小化祖先间
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遗传贡献的协方差(minimizing the covariance bet-
ween ancestral genetic contributions, MCAC)两种配
种策略在 5 种育种方案中实现的近交增量和遗传进
展，同时模拟了离散世代的随机交配作为参照。模

拟了 2000 个 QTL 控制的单性状，对动物进行截断
选择，选择之前，对所有后备个体进行表型测定。

选择依据是岭回归模型预测的 GEBV。研究结果表
明，利用基因组信息时，MC和 MCAC选配策略估
计的近交增量比利用系谱信息的低 6%~22%，而不
影响遗传进展，且两种策略的近交增量和遗传进展

差别不大。然而，与随机交配方案相比，在利用基

因组信息的 MC和 MCAC选配策略下，估计的近交
增量比随机交配方案低 28%~44%，遗传进展提高
14%。因此，利用基因组信息进行选配，可以有效
控制近交增量，同时保持较高的遗传进展。 
从优化选配的角度，用基因组分子标记估计个

体间的遗传关系，比基于系谱估计的遗传关系更为

准确和可靠。因此在 OCS方法中，同样可以用基因
组关系矩阵 G替代基于系谱的加性关系矩阵来优化
选配，这就是基因组 OCS方法(genomic optimal con-
tribution selection, GOCS)[27,36]。GM比 GS更完整地
利用基因组信息，并强化了选配个体的互补性。GM
目标函数中可包含群体遗传方差，遗传进展和近交

等计算项，以考虑包含具有更高估计遗传方差的配

偶的潜在优势，对于复杂性状的遗传选择也是可行

的[28]。Akdemir等[28]将经济学中的风险(有用性)概念
应用于 GM，将 GEBV、风险和亲本间的亲缘关系
综合考虑并加权，以选配最佳的亲本组合。可行的

选配策略必须满足特定约束条件，并且以有效前沿

面(efficient frontier surface, EFS)来优化。EFS方法可
以让育种者了解配种计划的预期风险如何随近交系

数而变化。优化的配种方案可增加群体内的方差，

减缓近交系数和亲缘系数的提高，同时保证获得一

定的遗传进展。 
长期的遗传选择，还需要考虑避免有利稀有基

因的丢失。Jannink[16]提出了一个加权的基因组选择

(weighted genomic selection, WGS)方案，其原理是根
据 Goddard 等[43]的方法，将稀有有利基因的效应给

予更多的加权，以增加这些基因在 GS 中的作用。
对于 WGS方法的进一步扩展，包括引入一些额外的

参数来平衡短期和长期的遗传进展[44]以及在固定的

时间范围内动态减少对稀有有利等位基因的压力[45]。

此外，还有一些其他的加权方案也可以纳入考虑[46]。

在 GS 中，除了放大有利稀有基因的效应外，还可
以尝试有效的直接控制选择个体中的稀有等位基因

频率以累计一些已知的 QTL[47]。这可以通过构建综

合 QTL 基因效应和遗传变异(多样性)指标的加权系
数来实现。以上研究表明，通过避免稀有有利等位

基因的丢失，可以最有效地使长期的遗传进展最大

化。WGS 增加了稀有基因效应在 GS 中的作用。
GOCS 则限制了选择的候选个体之间实现的基因组
遗传关系。与 GS相比，WGS和 GOCS这两个方法
都可以有效降低近交增量，并获得更高的长期选择

的遗传进展。然而，这两个方法各有利弊。GOCS
不能直接控制与选择性状相关的近交增量组分，因

此无法达到遗传进展和近交控制之间的最佳平衡，

特别是在选择的早期世代，遗传进展和遗传多样性

的降低还没有发生很大冲突时，其效果可能比较差。

而 WGS 虽然在一定程度上控制稀有等位基因频率，
但仍然是一个截断选择，不符合优化选配的原则。

Beukelaer 等 [18]构建了一个综合遗传进展和预期杂

合度 (IND-HE)或维持稀有等位基因 (IND-RA)的选
择指数，并使其最大化。结果表明，考虑稀有基因

的方案要优于 GOCS和 WGS。但他们的研究结果来
源于模拟数据，仍需要在实际育种中加以验证。从

理论上讲，对于稀有基因的维持，也可作为一个条

件加入到 Akdemir等[28]提出的 GM的目标函数中加
以考虑。 

3  不同选配方案的效果比较 

使用 QMSim软件[48]按照世代向前更替的方式，

通过计算机模拟产生一个 LD 水平与真实肉牛群体
非常接近的群体[49]。各世代的有效种群大小保持恒

定(Ne=1000 个体，其中公母各 500 头)。配种 1000
代以后，将 Ne从 1000逐渐减少到 200 (公母数量相
等)，直至超过 1020 代，产生瓶颈世代。通过以上
模拟策略，建立初始的突变-漂移平衡，并在基因座
之间产生 LD。 
从瓶颈世代的最后一代，模拟一个公母牛各 100



 

第 6期 何俊等: 动物基因组选配方法与应用 491 

 

    

的群体，采用随机交配和随机选择的方式生产 10代，
每头母牛每年产一个后代，公牛后代的比例为 0.5。
然后从群体中抽取 10头公牛与 100头母牛的测定世
代的群体，采用 BLUP估计测定群体中个体的 EBV，
根据 EBV的高低选择后备个体。公牛的群体年更新
率为 60%，母牛为 20%。同时模拟了一个多基因和
QTL，总遗传力为 0.5，表型方差为 1，QTL遗传力
为 0.2。模拟的基因组信息参数见表１。 
个体真实育种值(true breeding values, TBV)等

于 QTL 加性效应和多基因效应之和，表型值等于
TBV 加随机误差。从第 10 代开始使用 optiSel 软件
包[50]进行 OCS，用 GenomicMating 软件包[28]实施

GM。前者通过优化使遗传进展和遗传多样性得以维
持；后者使用 GS 的信息，包括考虑配种亲本的互
补性和最小化近交风险的加权函数。模拟试验重复

10次，结果取平均值，以降低蒙特卡罗误差。 
比较了 6 种选配方案中的亲代和子代的平均

GEBV及亲缘系数，结果见图 1。这 6种选配方案分
别是： 

(1)随机交配； 
(2)亲本对于后代的贡献均等； 
(3)父本GEBV最大化，同时使亲缘系数最小化；  
(4)亲本(父、母) GEBV 最大化；亲缘系数最

小化； 
(5)亲本(父、母) GEBV 最大化，不限制亲缘

系数； 
(6)最小化亲缘系数，不考虑 GEBV。 
当限制亲缘系数的时候，其上限设定为：K.ub =  

(1 )K K F+ − ×∆ ，式中 K 为当前(亲本)群体的平均亲 

 
表 1   模拟群体基因组信息的参数 
Table 1 The parameters of genomic information in 

simulation population 

基因组信息 参数 

染色体数 29 

标记分布 均匀分布 

QTL分布 随机 

QTL加性等位基因效应 伽玛分布(形状参数为 0.4) 

标记复发突变率 1.5×10−3 

QTL复发突变率 2.5×10−5 

 
 

图 1  不同选配方案下亲代和子代的基因组育种值与

亲缘系数的比较 
Fig. 1  Comparison of genomic estimation breeding 

value and kinship coefficient between parents 
and offspring in six mating schemes 

A：基因组育种值；B：亲缘系数。1~6代表 6种不同的选配方案。 
 

缘系数，
1

2 e
F

N L
∆ = ， 100eN = ，为有效群体大小，

L为世代间隔。 
结果表明，选择亲本的 GEBV最大化而不限制

近交系数，其遗传进展(后代平均 GEBV)最高，但该
方案也显著增加了近交，因此可能带来生产和繁殖

方面的问题。只选择公牛时，假设所有母牛具有相

等的贡献，即每头公牛与任意一头母牛配种的概率

均等。在此情形下，选择优秀公牛的同时，也可以

限制近交的增加。如果选择最好的公牛和母牛配种，

限制近交的增量，其遗传进展高于在限制近交的同

时只选留优秀公牛的策略。亲本贡献均等的选配，

近交系数最低，但是也几乎没有遗传进展，后代的

平均 GEBV与亲本的 GEBV相当。该模拟研究结果
表明，利用基因组信息的选配，可以在遗传改良经

济性状的同时，有效地控制群体近交的增加。 

4  结语与展望 

基因组选配是一个考虑更多因素，实现种用动

物的优化选择与选配的问题，既需要考虑种用动物

自身的遗传，也需要考虑配偶间的遗传关系和互补

性，以及一些品种特有的特征和特性，从而使群体

遗传杂合度的降低、近交系数的增加以及选择世代

间遗传背景基因频率的改变都最小化。因此，GM
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是一个非常复杂的问题。目前的研究大多考虑单一

性状的加性遗传效应，对于多性状系统以及非加性

遗传效应，将是未来的研究方向。此外，除了优化

选配方案外，GM方法还可以应用于以下 5个方面：
(1)发现未知的祖先或纠正不准确的家系；(2)估计杂
交动物或确认品种纯度的品种构成；(3)在基因组水
平避免近交和估计非加性遗传效应；(4)发现和监测
新的缺陷或经济性状的个体；(5)预测高产或低产个
体出现的概率等多种情形或应用领域。 
目前大多数的 GM 研究仍为计算机模拟研究，

采用实际数据的研究和应用不多。因此，如何有效

地将 GM 方法应用于动物的遗传改良，依然是一个
需要继续探讨的问题。总之，基因组选配目前还处

于初步研究阶段[28,29,44]，仍然存在许多问题需要进

一步的探索，如 GM 的优化算法，有待于继续研究
和发展。此外，GM 的高通量计算 (high-through-
put computing, HTC)也是一个需要考虑的问题，特别
是对于多性状以及包括非加性遗传效应的系统。 
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