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　 　 摘要:　 多性状联合全基因组选择能够有效利用性状间的遗传相关和环境相关ꎬ有望提高表型预测的准确性ꎮ 本研究

提出了结合辅助性状的全基因组选择策略ꎬ以来源广泛的 ３４２份玉米自交系为试验材料ꎬ对其进行基因分型测序(ＧＢＳ)并分

析其农艺性状ꎬ对每个目标性状均基于辅助性状及其组合进行预测ꎬ利用五倍交叉验证法评价其预测力ꎮ 结果表明ꎬ利用与目

标性状相关性较高的辅助性状可较大程度地提升预测力ꎬ尤其是对于低遗传力性状ꎻ随着辅助性状个数的增加ꎬ预测力也随之

增加ꎮ 进一步比较了 ５种统计模型结合辅助性状的全基因组选择的表型预测力ꎬ总体而言ꎬ再生核希尔伯特空间(ＲＫＨＳ)模
型和贝叶斯 Ｂ(ＢａｙｅｓＢ)模型的预测效果较优ꎬ而极端梯度提升(ＸＧＢＯＯＳＴ)模型的预测效果较差ꎮ 本研究结合辅助性状有效

提高了玉米全基因组选择的预测准确性ꎬ为玉米的全基因组选择育种提供新的思路和参考ꎮ
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　 　 玉米是中国最重要的粮食作物之一ꎬ为保障国

家粮食安全作出重要贡献ꎮ “十二五”以来ꎬ中国培

育了一批优良的玉米品种ꎬ其丰产性和稳产性得到

了明显提升[１]ꎮ 然而与一些发达国家相比ꎬ中国玉

米平均单产偏低ꎬ生产成本高ꎬ竞争力不强ꎮ 中国玉

米育种仍以常规技术为主ꎬ存在预见性差、周期长、
效率低等突出问题[２]ꎮ 随着高通量测序技术的不

断发展ꎬ全基因组选择育种技术已成为玉米精准育

种的重要手段和发展方向ꎮ
全基因组选择(ＧＳ)是根据训练群体基因型与表

型间的关联构建统计模型ꎬ从而对未知表型的候选群

体进行表型预测和选择[３]ꎮ ＧＳ 在获取样本基因型时

就可对其育种值进行评估ꎬ能够大幅提升选择准确性

和育种效率ꎬ缩短育种周期ꎬ实现从经验育种至精准

育种的飞跃[４]ꎮ 一些发达国家玉米商业化育种起步

相对较早ꎬ全球种业企业如科迪华公司等已运用 ＧＳ
技术提高玉米品种选育效率ꎮ 科迪华公司和先正达

公司利用全基因组选择技术分别培育的抗旱玉米品

种 ＡＱＵＡｍａｘ 和 Ａｒｔｅｓｉａｎ 已进入市场ꎮ 国际玉米小麦

改良中心在全球玉米育种计划中纳入全基因组选

择[５]ꎮ ＧＳ 技术虽然为玉米育种提供了新的契机ꎬ但
是对受环境影响较大的数量性状来说ꎬ其预测准确性

仍较低[６￣７]ꎮ ＧＳ 方法的改进一直是 ＧＳ 研究的重要课

题ꎬ也是对品种进行精准选择的关键ꎮ
目前 ＧＳ 通常针对单个性状进行预测和选择ꎬ

而忽视了多个关联性状间的遗传基础[８]ꎮ 多性状

联合 ＧＳ 不仅能够获取性状间的遗传相关ꎬ还能获

取性状间的环境相关ꎬ有望提升表型预测的准确性ꎬ
尤其是一些低遗传力的性状[９￣１０]ꎮ 在育种研究中ꎬ
可能会面临一些性状难以测量或观测成本高昂的问

题ꎬ可以考虑结合较易测量的性状去辅助预测较难

鉴定的性状ꎮ 本研究拟以来源广泛的 ３４２ 份玉米自

交系为试验材料ꎬ对其进行基因分型测序(ＧＢＳ)并
分析产量相关性状ꎬ开展结合辅助性状的全基因组

选择研究ꎬ利用交叉验证评估结合不同辅助性状的

全基因组选择预测的效果ꎬ进一步比较 ５ 种不同统

计模型对预测准确性的影响ꎬ以期为提高玉米全基

因组选择的准确性提供技术支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 供试材料与试验设计

试验材料为 ３４２ 份来自热带、亚热带和温带的

玉米自交系ꎮ 试验材料于 ２０１５ 年、２０１６ 年和 ２０１７
年在海南省江苏南繁中心种植ꎮ 田间试验采用随机

区组设计ꎬ２ 次重复ꎬ每份材料重复种植 ２ 行ꎬ行长

３􀆰 ００ ｍꎬ行距 ０􀆰 ５０ ｍꎬ株距为 ０􀆰 ２５ ｍꎮ
１.２　 基因型分型与表型鉴定

在玉米成熟期ꎬ每份材料随机选取 ６ 株测量株

高(ＰＨ)ꎬ并选取 ６ 个长势一致的果穗ꎬ测定穗行数

(ＥＲＮ)、行粒数(ＫＮＲ)、穗长(ＥＬ)、穗粗(ＥＤ)、穗粒

质量(ＫＷ)ꎮ 利用 Ｒ 语言 ｌｍｅ４ 软件包ꎬ计算 ３ 个环

境(２０１５ 年、２０１６ 年、２０１７ 年)下表型数据的最佳线

性无偏估计值用于后续分析ꎮ 性状广义遗传力的计

算公式为:Ｈ２ ＝ σ２
ｇ / (σ２

ｇ ＋σ２
ε / ｌ)ꎬ式中ꎬσ２

ｇ 为遗传方

差ꎻσ２
ε 为残差方差ꎻ ｌ 为环境个数ꎬ方差由 Ｒ 语言

ｌｍｅ４ 软件包估计ꎮ 对全部自交系进行基因分型测

序 ( ＧＢＳ )ꎬ 根 据 质 控 标 准 最 小 等 位 基 因 频 率

(ＭＡＦ)>０􀆰 ０５ 及缺失率<１０％ꎬ过滤后获得１０８ １９３
个单核苷酸多态性(ＳＮＰ)标记用于后续分析ꎮ
１.３　 结合辅助性状的全基因组选择预测模型

本研究所使用的基因组最佳线性无偏预测

(Ｇｅｎｏｍｉｃ ｂｅｓｔ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＧＢＬＵＰ)模
型如下:

ｙ＝Ｐβ＋∑
ｍ

ｋ＝１
Ｚｋγｋ＋ε

其中ꎬｙ 为表型值向量ꎻＰ 为辅助性状的表型值

矩阵ꎻβ 为固定效应值ꎻＺｋ 为 ｎ 个个体在第 ｋ 个标记

的基因型向量ꎻγｋ 为第 ｋ 个标记的效应ꎬ假定 γｋ ~Ｎ

(０ꎬ １
ｍ
ϕ２)ꎻｍ 为全部标记数目ꎻϕ２ 为多基因方差ꎻε

是随机误差ꎬ服从 ε ~ Ｎ(０ꎬ Ｉｎσ２)ꎮ 则 ｙ 的期望为

Ｅ(ｙ)＝ Ｐβꎬ方差协方差矩阵为:

ｖａｒ(ｙ)＝ １
ｍ

∑
ｍ

ｋ＝１
ＺｋＺＴ

ｋϕ２＋Ｉｎσ２ ＝Ｋϕ２＋Ｉｎσ２

其中ꎬｍ 为全部标记数目ꎻＺｋ 为 ｎ 个个体在第 ｋ
个标记的基因型向量ꎻＫ 为亲缘关系矩阵ꎻϕ２ 为多

基因方差ꎬ方差组分可由限制性极大似然法估计ꎮ
进行辅助性状的全基因组选择预测时ꎬ所有辅

助性状的表型值均需要进行标准化和中心化ꎬ辅助

性状为某一单一性状或不同性状的组合ꎮ
１.４　 模型比较

本研究进一步比较了 ５ 种统计模型进行辅助性

状全基因组选择预测的效果ꎬ５ 种统计模型包括基

因组最佳线性无偏预测(Ｇｅｎｏｍｉｃ ｂｅｓｔ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｂｉ￣
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ａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＧＢＬＵＰ)模型、再生核希尔伯特空间

(Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐａｃｅꎬＲＫＨＳ)模型、最小

绝对收缩与选择算子( Ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬＬＡＳＳＯ)模型、贝叶斯 Ｂ(ＢａｙｅｓＢ)
模型、极端梯度提升(Ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧ￣
ＢＯＯＳＴ)模型ꎬ所有计算运用 Ｒ 语言包 ｐｒｅｄｈｙ 实现ꎮ
其中 ＸＧＢＯＯＳＴ 模型的学习率设置为 ０􀆰 ０７ꎬ迭代次

数设置为１ ０００ꎻＲＫＨＳ 模型采用多核模型ꎬ迭代次

数设置为１ ５００ꎬ老化(ＢｕｒｎＩｎ)设置为 ５００ꎬ其余参数

均采用默认值ꎮ
１.５　 预测力评估

本研究基于五倍交叉验证法评估预测力ꎬ即将

样本随机划分为 ５ 等份ꎬ将 ４ 份作为训练集ꎬ１ 份用

作验证集ꎮ 预测力采用预测值与实际观测值的决定

系数表示ꎮ 为了避免随机干扰ꎬ重复交叉验证过程

２０ 次ꎬ以预测力的平均值作为评价预测准确性的指

标ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 农艺性状的描述性统计及相关分析

对玉 米 自 交 系 的 ６ 个 农 艺 性 状 [ 穗 行 数

(ＥＲＮ)、行粒数(ＫＮＲ)、穗粗(ＥＤ)、穗长(ＥＬ)、株高

(ＰＨ)、穗粒质量(ＫＷ)]进行描述性统计分析ꎬ结果

(表 １)表明ꎬ所有农艺性状在自交系间均有丰富变

异ꎬ变异系数都高于 ０􀆰 １０ꎬ其中 ＫＷ 的变异系数最

高ꎬ为 ０􀆰 ３０ꎬＥＤ 的变异系数最低ꎬ为 ０􀆰 １１ꎮ 遗传力

分析结果表明ꎬ６ 个农艺性状的遗传力变化范围为

０􀆰 ３３~０􀆰 ６６ꎬ其中 ＫＮＲ 的遗传力最低ꎬＥＲＮ 的遗传

力最高ꎮ 对 ６ 个农艺性状进行相关分析ꎬ表 ２ 显示ꎬ
除 ＥＲＮ 与 ＥＬ、ＥＤ 与 ＫＮＲ 之间不存在显著相关外ꎬ
其余性状间均存在显著正相关ꎬ其中 ＫＷ 与 ＫＮＲ 的

相关系数最高ꎬ达到 ０􀆰 ６５０ꎮ

表 １　 玉米自交系农艺性状的描述性统计和遗传力

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｈｅｒｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ａｇｒｏｎｏｍｉｃ ｔｒａｉｔｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｉｎｂｒｅｄ ｌｉｎｅｓ

农艺性状　 　 均值 变异范围 标准差 农艺性状　 　 变异系数 偏度系数 峰度系数 遗传力

穗行数 １３.５２ ８.００~２０.００ １.８４ 穗行数 ０.１４ ０.５９ ０.６４ ０.６６

行粒数 ２０.７７ １０.００~３０.００ ３.８１ 行粒数 ０.１８ －０.１４ －０.３０ ０.３３

穗粗(ｃｍ) ３.９０ ２.３１~５.３８ ０.４１ 穗粗 ０.１１ －０.２３ １.５１ ０.６２

穗长(ｃｍ) １２.０３ ７.５０~１６.４６ １.６１ 穗长 ０.１３ －０.０７ －０.１５ ０.４２

株高(ｃｍ) １６７.５９ １１８.７４~２３１.５０ ２０.０２ 株高 ０.１２ ０.０８ －０.１７ ０.５８

穗粒质量(ｇ) ６１.０６ ２１.６８~１１９.２４ １８.１９ 穗粒质量 ０.３０ ０.３１ －０.３４ ０.３６

表 ２　 玉米自交系 ６ 个农艺性状间的相关分析

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｘ ａｇｒｏｎｏｍｉｃ ｔｒａｉｔｓ ｏｆ
ｍａｉｚｅ ｉｎｂｒｅｄ ｌｉｎｅｓ

农艺性状 穗行数 行粒数 穗粗 穗长 株高

行粒数 ０.１１５∗

穗粗 ０.６３９∗∗∗ ０.０６５

穗长 －０.０４２ ０.５８２∗∗∗ ０.１３６∗

株高 ０.２９７∗∗∗ ０.２７４∗∗∗ ０.２９６∗∗∗ ０.３５２∗∗∗

穗粒质量 ０.４１６∗∗∗ ０.６５０∗∗∗ ０.６４２∗∗∗ ０.５６６∗∗∗ ０.４７０∗∗∗

∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 ０􀆰 ０５０、０􀆰 ０１０、０􀆰 ００１ 水平显著相关ꎮ

２.２　 结合辅助性状的全基因组选择预测力

为了研究结合辅助性状的玉米全基因组选择的

预测效果ꎬ本研究基于 ＧＢＬＵＰ 模型ꎬ对每个目标性状

采用辅助性状及其组合的全基因选择的预测ꎬ利用五

倍交叉验证法评价预测力ꎬ并与目标性状自身全基因

组选择的预测效果进行比较ꎮ 结果(图 １、图 ２)表明ꎬ

大部分辅助性状及其组合均可提高目标性状的预测

力ꎮ 预测 ＥＲＮ 时ꎬ单一辅助性状中ꎬ以 ＥＤ 为辅助性

状时预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ５６０ꎬ以 ＰＨ 为辅助性状时预测

力最低ꎬ仅为 ０􀆰 ３６７ꎻ多性状辅助预测时ꎬ以 ＥＤ、ＥＬ 和

ＫＮＲ 联合辅助时的预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ５９０ꎮ 预测 ＫＮＲ
时ꎬ单一辅助性状中ꎬ以 ＫＷ 为辅助性状时预测力最

高ꎬ为 ０􀆰 ４７７ꎬ以 ＥＤ 为辅助性状预测力最低ꎬ仅为

０􀆰 １０５ꎻ多性状辅助预测时ꎬ以 ＥＲＮ、ＥＤ、ＥＬ、ＰＨ、ＫＷ
联合辅助时的预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ６８３ꎮ 预测 ＥＤ 时ꎬ单
一辅助性状中ꎬ以 ＫＷ 为辅助性状时预测力最高ꎬ为
０􀆰 ５９１ꎬ以 ＥＬ 为辅助性状时预测力最低ꎬ为 ０􀆰 ３７７ꎻ多
性状辅助预测时ꎬ以 ＥＲＮ、ＫＮＲ、ＥＬ 和 ＫＷ 联合辅助

时的预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ７７９ꎮ 预测 ＥＬ 时ꎬ单一辅助性

状中ꎬ以 ＫＮＲ 为辅助性状时预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ５８１ꎬ以
ＥＤ 为辅助性状时预测力最低ꎬ为 ０􀆰 ２８０ꎻ多性状辅助

预测时ꎬ以 ＥＲＮ、ＫＮＲ、ＥＤ、ＰＨ、ＫＷ 联合辅助时的预测
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力最高ꎬ为 ０􀆰 ６３９ꎮ 预测 ＰＨ 时ꎬ单一辅助性状中ꎬ以
ＫＷ 为辅助性状时预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ４４９ꎬ以 ＥＲＮ 为辅

助性状时预测力最低ꎬ为 ０􀆰 ３９４ꎻ多性状辅助预测时ꎬ
以 ＫＮＲ、ＥＬ 和 ＫＷ 联合辅助时的预测力最高ꎬ为
０􀆰 ４５２ꎮ 预测 ＫＷ 时ꎬ单一辅助性状中ꎬ以 ＫＮＲ 为辅助

性状时预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ６２５ꎬ以 ＰＨ 为辅助性状时预

测力最低ꎬ为 ０􀆰 ３６６ꎻ多性状辅助预测时ꎬ以 ＫＮＲ、ＥＤ、
ＥＬ 和 ＰＨ 联合辅助时的预测力最高ꎬ为 ０􀆰 ８４８ꎮ 对于

ＥＲＮ、ＫＮＲ、ＥＤ、ＥＬ、ＰＨ 和 ＫＷꎬ与未结合辅助性状的

目标性状本身预测力相比ꎬ采取最佳辅助性状组合预

测时ꎬ预测力分别提高了 ０􀆰 ２１２、０􀆰 ５７７、０􀆰 ３７３、０􀆰 ３４５、
０􀆰 ０６０ 和 ０􀆰 ５２６ꎮ 从结果中可以发现ꎬ基于那些与目

标性状相关性较高的辅助性状ꎬ可在较大程度上提高

预测力ꎮ 例如ꎬＫＷ 与 ＫＮＲ 的相关系数最高ꎬ基于单

一辅助性状预测 ＫＷ 时ꎬ以 ＫＮＲ 为辅助性状的预测

力最高ꎬ而预测 ＫＮＲ 时ꎬ以 ＫＷ 为辅助性状的预测力

最高ꎻＥＤ 与 ＫＮＲ 不存在显著相关ꎬ基于单一辅助性

状预测 ＥＤ 时ꎬ以 ＫＮＲ 为辅助性状的预测力低于 ＥＤ
自身预测力ꎬ预测 ＫＮＲ 时ꎬ以 ＥＤ 为辅助性状的预测

力也低于 ＫＮＲ 自身预测力ꎮ

ＥＲＮ:穗行数ꎻＫＮＲ:行粒数ꎻＥＤ:穗粗ꎻＥＬ:穗长ꎻＰＨ:株高ꎻＫＷ:穗粒质量ꎮ ａ１:ＫＮＲꎻｂ１:ＥＤꎻｃ１:ＥＬꎻｄ１:ＰＨꎻｅ１:ＫＷꎻｆ１:ＫＮＲ＋ＥＤꎻｇ１:ＫＮＲ＋ＥＬꎻ

ｈ１:ＫＮＲ＋ＰＨꎻｉ１:ＫＮＲ＋ＫＷꎻｊ１:ＥＤ＋ＥＬꎻｋ１:ＥＤ＋ＰＨꎻｌ１:ＥＤ＋ＫＷꎻｍ１:ＥＬ＋ＰＨꎻｎ１:ＥＬ＋ＫＷꎻｏ１:ＰＨ＋ＫＷꎻｐ１:ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｑ１:ＥＤ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｒ１:ＥＤ＋

ＥＬ＋ＫＷꎻｓ１:ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｔ１:ＫＮＲ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｕ１:ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｖ１:ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｗ１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＫＷꎻｘ１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＰＨꎻｙ１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＥＬꎻｚ１:ＥＤ＋

ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻａ１１:ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｂ１１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｃ１１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｄ１１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｅ１１:ＫＮＲ＋ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎮ ａ２:

ＥＲＮꎻｂ２:ＥＤꎻｃ２:ＥＬꎻｄ２:ＰＨꎻｅ２:ＫＷꎻｆ２:ＥＲＮ＋ＥＤꎻｇ２:ＥＲＮ＋ＥＬꎻｈ２:ＥＲＮ＋ＰＨꎻｉ２:ＥＲＮ＋ＫＷꎻｊ２:ＥＤ＋ＥＬꎻｋ２:ＥＤ＋ＰＨꎻｌ２:ＥＤ＋ＫＷꎻｍ２:ＥＬ＋ＰＨꎻｎ２:

ＥＬ＋ＫＷꎻｏ２:ＰＨ＋ＫＷꎻｐ２:ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｑ２:ＥＤ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｒ２:ＥＤ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｓ２:ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｔ２:ＥＲＮ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｕ２:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｖ２:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＰＨꎻ

ｗ２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＫＷꎻｘ２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＰＨꎻｙ２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＥＬꎻｚ２:ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻａ１２:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｂ１２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｃ１２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＥＬ＋

ＫＷꎻｄ１２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｅ１２:ＥＲＮ＋ＥＤ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎮ ａ３:ＥＲＮꎻｂ３:ＫＮＲꎻｃ３:ＥＬꎻｄ３:ＰＨꎻｅ３:ＫＷꎻｆ３:ＥＲＮ＋ＫＮＲꎻｇ３:ＥＲＮ＋ＥＬꎻｈ３:ＥＲＮ＋ＰＨꎻ

ｉ３:ＥＲＮ＋ＫＷꎻｊ３:ＫＮＲ＋ＥＬꎻｋ３:ＫＮＲ＋ＰＨꎻｌ３:ＫＮＲ＋ＫＷꎻｍ３:ＥＬ＋ＰＨꎻｎ３:ＥＬ＋ＫＷꎻｏ３:ＰＨ＋ＫＷꎻｐ３:ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｑ３:ＫＮＲ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｒ３:ＫＮＲ＋ＥＬ＋

ＫＷꎻｓ３:ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｔ３:ＥＲＮ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｕ３:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｖ３:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｗ３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＫＷꎻｘ３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＰＨꎻｙ３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＥＬꎻｚ３:

ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻａ１３:ＥＲＮ＋ＥＬ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｂ１３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＰＨ＋ＫＷꎻｃ１３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＫＷꎻｄ１３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＥＬ＋ＰＨꎻｅ１３:ＥＲＮ＋ＫＮＲ＋ＥＬ＋

ＰＨ＋ＫＷꎮ 横线表示未结合辅助性状的目标性状自身预测力ꎮ
图 １　 基于 ＧＢＬＵＰ 模型结合辅助性状的全基因组选择目标性状(穗行数、行粒数、穗粗)预测力

Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｉｔｓ (ｒｏｗ ｎｕｍｂｅｒ ｐｅｒ ｅａｒꎬ ｇｒａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｐｅｒ ｒｏｗꎬ ｅａｒ ｄｉａｍｅｔｅｒ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＢＬＵＰ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｔｒａｉｔｓ
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图 ２　 基于 ＧＢＬＵＰ 模型结合辅助性状的全基因组选择目标性状(穗长、株高、穗粒质量)预测力
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２.３　 辅助性状数目对全基因组选择预测力的影响

为了了解辅助性状数目对目标性状全基因组选

择预测力的影响ꎬ本研究评估了采用 １ 至 ５ 个辅助

性状全基因组选择的预测力ꎬ结果(图 ３)表明ꎬ对于

所有目标性状ꎬ随着辅助性状数目的增加ꎬ预测力提

高ꎮ 对于 ＥＲＮ、ＫＮＲ、ＥＤ、ＥＬ、ＰＨ 和 ＫＷꎬ相比目标性

状自身全基因组选择预测力ꎬ采用 １ 个辅助性状时ꎬ
平 均 预 测 力 分 别 提 高 了 １２􀆰 ９５％、 １３９􀆰 ３６％、
１３􀆰 ７４％、３２􀆰 ８２％、６􀆰 ７６％和 ５２􀆰 ５３％ꎻ采用 ２ 个辅助

性状时ꎬ平均预测力分别提高了 ２７􀆰 ２９％、２７１􀆰 ２７％、
３５􀆰 ５４％、６６􀆰 ６４％、９􀆰 ９８％和 ９３􀆰 ３９％ꎻ采用 ３ 个辅助

性状时ꎬ平均预测力分别提高了 ３９􀆰 ２２％、３８７􀆰 ３８％、
５６􀆰 ９３％、９３􀆰 ９６％、１１􀆰 ８０％和 １２４􀆰 ５３％ꎻ采用 ４ 个辅

助性 状 时ꎬ 平 均 预 测 力 分 别 提 高 了 ４７􀆰 ５１％、
４８０􀆰 ４２％、７５􀆰 ６０％、１１１􀆰 ３０％、１２􀆰 ４８％和 １４７􀆰 ４４％ꎻ
采用 ５ 个辅助性状时ꎬ平均预测力分别提高了

５３􀆰 ０３％、 ５４６􀆰 ７６％、 ９１􀆰 １２％、 １１７􀆰 ５６％、 １２􀆰 ６３％ 和

１６３􀆰 ６７％ꎮ
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２.４　 不同 ＧＳ 模型对全基因组选择预测力的影响

上述研究结果表明ꎬ采用 ＧＢＬＵＰ 模型结合辅助

性状全基因组选择时ꎬ对目标性状预测力有较大幅

度提升ꎬ为了探究合适的预测模型ꎬ本研究进一步比

较了 ＧＢＬＵＰ、ＢａｙｅｓＢ、ＬＡＳＳＯ、ＲＫＨＳ 和 ＸＧＢＯＯＳＴ 这

５ 种 ＧＳ 模型对于结合全部辅助性状全基因组选择

对目标性状的预测力ꎮ 结果(图 ４)表明ꎬ预测 ＥＲＮ
时ꎬＢａｙｅｓＢ、ＧＢＬＵＰ、ＲＫＨＳ 模型预测效果最优ꎬ预测

力分别为 ０􀆰 ６０４、０􀆰 ５９６ 和 ０􀆰 ５９４ꎬＬＡＳＳＯ、ＸＧＢＯＯＳＴ
模型预测效果较差ꎬ预测力分别为 ０􀆰 ５１０ 和 ０􀆰 ４９７ꎻ
预测 ＫＮＲ 时ꎬＲＫＨＳ 模型预测效果最优ꎬ预测力为

０􀆰 ７１４ꎬ ＸＧＢＯＯＳＴ 模型预测效果较差ꎬ预测力为

０􀆰 ５３４ꎻ预测 ＥＤ 时ꎬＢａｙｅｓＢ、ＲＫＨＳ 模型预测效果最

优ꎬ预测力分别为 ０􀆰 ７９５ 和 ０􀆰 ７８９ꎬＸＧＢＯＯＳＴ 模型

预测效果最差ꎬ预测力为 ０􀆰 ６１７ꎻ预测 ＥＬ 时ꎬＲＫＨＳ、
ＢａｙｅｓＢ、ＧＢＬＵＰ 模型预测效果最优ꎬ预测力分别为

０􀆰 ６４８、０􀆰 ６４６ 和 ０􀆰 ６３７ꎬＸＧＢＯＯＳＴ 模型预测效果最

差ꎬ预测力为 ０􀆰 ５１３ꎻ预测 ＰＨ 时ꎬＲＫＨＳ、ＢａｙｅｓＢ、ＧＢ￣
ＬＵＰ 模型预测效果最优ꎬ预测力分别为 ０􀆰 ４７２、
０􀆰 ４６４ 和 ０􀆰 ４５３ꎬＬＡＳＳＯ 模型预测效果最差ꎬ预测力

为 ０􀆰 ３６７ꎻ预测 ＫＷ 时ꎬＲＫＨＳ 模型预测效果最优ꎬ预
测力为 ０􀆰 ８４５ꎬＸＧＢＯＯＳＴ 模型预测效果最差ꎬ预测

力为 ０􀆰 ７５６ꎮ 总体而言ꎬＲＫＨＳ 模型和 ＢａｙｅｓＢ 模型

的预测效果较优ꎬＸＧＢＯＯＳＴ 模型的预测效果较差ꎮ

ＥＲＮ:穗行数ꎻＫＮＲ:行粒数ꎻＥＤ:穗粗ꎻＥＬ:穗长ꎻＰＨ:株高ꎻＫＷ:穗粒质量ꎮ
图 ３　 辅助性状数目对目标性状全基因组选择预测力的影响
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３　 讨 论

本研究开展了结合辅助性状的玉米 ＧＳ 预测力

研究ꎬ有效提升了全基因组选择的准确性ꎬ主要原因

是该策略能够利用性状间的相关性ꎬ因此预测效果

与性状间的相关性存在一定的关联ꎮ 利用与目标性

状相关性较高的辅助性状可以最大程度地提高全基

因组选择预测力ꎬ利用与目标性状不相关的辅助性

状可能反而会降低全基因组选择对目标性状的预测

力ꎮ 在作物育种研究中ꎬ一些性状较难获取ꎬ如产

量、抗逆、根系性状等ꎬ如果采用同一群体的其他相

关性状进行辅助预测ꎬ能够有效降低育种成本ꎬ具有

重要的实际应用价值ꎮ 在利用辅助性状全基因组选

择时ꎬ低遗传力性状预测力的提升相比于高遗传力

性状更为明显ꎬ穗行数、穗粗和株高的遗传力均大于

０.５ꎬ采用全部辅助性状全基因组选择预测时ꎬ它们

的预测力提升幅度均小于 １００％ꎬ而行粒数、穗长和

穗粒质量的遗传力均小于 ０.５ꎬ采用全部辅助性状全

基因组选择预测时ꎬ它们的预测力提升幅度均大于

１００％ꎮ 这可能是因为低遗传力性状更易被环境因

素影响ꎬ而结合辅助性状全基因组选择时ꎬ有效借助

了性状间的相关环境信息ꎮ
本研究分析了不同辅助性状数目和统计模型对

预测力的影响ꎮ 有研究结果表明ꎬ在多性状联合分

析中ꎬ辅助性状数目达到一定数量后ꎬ继续增加的辅

助性状对单个特定性状预测力提升的贡献较低ꎬ并
且随着辅助性状数目的增加ꎬ运算复杂度会大大增

加[１１]ꎮ 在本研究中ꎬ尽管个别单一辅助性状也能较

大程度提升预测力ꎬ但总体而言随着辅助性状数目

的增加ꎬ预测准确性也随之增加ꎬ采用更多辅助性状

能够更大幅度提升对目标性状预测的准确性ꎮ 本研

究的优势在于将辅助性状视为固定效应ꎬ因而增加

辅助性状几乎不影响模型运算效率ꎮ 在全基因组选

择中ꎬ通过获取更多的相关表型信息辅助预测目标

性状ꎬ有望进一步提高预测力ꎮ 统计模型是影响 ＧＳ
准确性的关键因素[１２]ꎬ 本研究比较了 ＧＢＬＵＰ、
ＢａｙｅｓＢ、ＬＡＳＳＯ、ＲＫＨＳ 和 ＸＧＢＯＯＳＴ 这 ５ 种 ＧＳ 模型

结合辅助性状全基因组选择的预测效果ꎬ整体而言ꎬ
ＲＫＨＳ 模型和 ＢａｙｅｓＢ 模型的预测效果较优ꎬ而 ＸＧ￣
ＢＯＯＳＴ 模型的预测效果较差ꎮ ＢａｙｅｓＢ 模型能够对

大部分位点的效应进行压缩ꎬ因此更适于捕获显著

位点效应[１３￣１４]ꎮ 有研究结果表明ꎬＢａｙｅｓＢ 模型对基

因的数量较为敏感ꎬ当性状由少数效应较大的基因

控制时ꎬ预测力较高ꎬ当性状由许多微效基因控制

时ꎬ预测力有所降低[１５]ꎮ ＲＫＨＳ 模型的主要优势是

擅于捕获一些非加性效应[１６]ꎮ ＸＧＢＯＯＳＴ 是经典的

机器学习算法ꎬ其预测力较低的原因可能是计算复

杂度较高且调参数难度较大ꎬ易造成过拟合ꎮ

４　 结 论

本研究提出了结合辅助性状的玉米 ＧＳ 育种新

策略ꎬ以来源广泛的 ３４２ 份玉米自交系为试验材料ꎬ
对其进行 ＧＢＳ 并鉴定 ６ 个农艺性状ꎬ对每个目标性

状均基于辅助性状及其组合进行预测ꎬ利用五倍交

叉验证法评价预测力ꎮ 结果表明ꎬ利用与目标性状

相关性较高的辅助性状可较大程度地提高预测力ꎻ
低遗传力性状的预测力提升相比高遗传力性状更为

明显ꎻ随着辅助性状个数的增加ꎬ目标性状的预测准

确性也随之增加ꎮ 本研究进一步比较了 ５ 种 ＧＳ 模

型结合辅助性状的全基因组选择的预测力ꎬ总体而

言ꎬＲＫＨＳ 模型和 ＢａｙｅｓＢ 模型预测效果较优ꎬ而 ＸＧ￣
ＢＯＯＳＴ 模型预测效果较差ꎮ 本研究有效提升了玉

米表型预测的准确性ꎬ尤其对于一些低遗传力性状ꎬ
研究结果能为玉米的 ＧＳ 育种提供重要支撑ꎮ
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