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Abstract: 【Objective】It plays a key role in hybrid rice breeding to select hybrids with high specific combining ability 

based on high general combining ability of parental inbred lines. Genomic selection that is based on molecular markers 

across the whole genome and phenotypes of samples enable us to establish prediction models and achieve more reliable 

selection of varieties. 【Method】We investigated the genomic predictive ability of combining ability for agronomic traits 

in rice based on NCII design. And the effects of different training population construction methods on predictive ability of 

hybrid performance were compared. 【Result】The predictive abilities of general combining ability for eight agronomic 

traits, ranged from 0.3888 to 0.7367, were dominated by their heritability. The predictive ability of specific combining 

ability for hybrids was lower, but the ability of directly predicting phenotypes for hybrids was higher. 【Conclusion】The 

genomic prediction of combining ability for rice parental lines is effective and can help breeders to select parents 

effectively. With regard to hybrid selection, direct predicting phenotypes of hybrids is the most effective method. At this 

time, allowing more parents to participate in the crosses for hybrid training set in a balanced way is benefical to obtain 

higher predictive ability. 
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摘  要：【目的】在亲本一般配合力的基础上优选特殊配合力高的杂交种，是水稻杂种育种的关键。基因组选择

基于覆盖全基因组的分子标记和样本的表型数据建立预测模型，实现对品种更加可靠的选择。【方法】本研究利

用一组基于不完全双列杂交(NCII 设计)的水稻数据集，考查其多个农艺性状配合力的基因组预测能力。并比较了

不同训练群体构建方法对杂交种表型预测能力的影响。【结果】8 个农艺性状一般配合力的预测能力由其遗传率主

导，从 0.3888 到 0.7367。杂交种特殊配合力的预测能力较低，但是直接预测杂交种的表型可以获得较高的预测能

力。【结论】基因组预测水稻亲本一般配合力是有效的，能够帮助育种家实现对亲本的科学选择。如果要选配杂

交种，直接预测杂交种表型是最有效的手段。此时让更多的亲本均衡地参与杂交种训练集的组配，有利于获得更

高的预测能力。 
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杂种优势的利用，对水稻的育种工作至关重

要。基因组选择(genomic selection，GS)
[1]基于覆盖

全基因组的分子标记和样本的表型数据建立预测

模型，实现对品种更加可靠的选择。分子辅助育种

技术的发展，为降低育种盲目性，提高水稻育种效

率，提供了一些新的方法。如近年流行的分子辅助
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选择育种[2]，已经在水稻等作物育种领域得到广泛

的应用。但是分子辅助选择育种只适合导入和聚合

少数主效位点，目前主要应用于抗病、抗虫等单基

因遗传性状的改良。基因组选择在全基因组范围内

同时估计出所有标记的效应，高密度的标记覆盖整

个基因组，一些标记与QTL很近，并与其处于连锁

不平衡，全基因组的大量标记信息就可能解释所有

的遗传方差[3]。研究表明，用高密度分子标记预测

遗传效应更加精确[4-5]，它为水稻等作物的育种工作

提供了新的参考。 

在水稻的杂种育种工作中，由于亲本组合的多

样性，要进行完全双列杂交是困难的。不完全双列

杂交设计(NCⅡ设计)则是杂种育种中更加可行的

方案，它在一定的试验规模下，利用到较多的亲本

资源[6]。要衡量亲本材料在杂种优势利用或杂交育

种中的利用价值，一般配合力（GCA）和特殊配合

力（SCA）是最常用的评价标准。GCA 是指一个自

交系亲本与其他若干个自交系杂交的 F1 在某个数

量性状上的平均表现，SCA 是指两个特定亲本所组

配 F1 在某种数量性状上的表现。在亲本 GCA 的基

础上优选较高 SCA 的杂交种，是水稻杂种育种的

关键。玉米的 GCA 已经通过基因组选择方法得到

了较好的预测。Riedelsheimer 等[7]用 570 份玉米杂

交种的基因型和表型数据，预测了 7 个性状的

GCA，准确性达到 0.72~0.81。不过利用基因组选择

方法预测水稻农艺性状 GCA 和 SCA 的研究却鲜见

报道。本研究的主要目标是考查基因组选择方法对

于 NCⅡ设计下水稻亲本 GCA 和杂交种 SCA 的预

测能力，并探讨不同训练群体构建方法对杂交种表

型预测能力的影响，以更好地指导水稻杂交种的基

因组选择育种工作。 

虽然利用基因组选择（GS）可以有效预测表型

未知群体的遗传效应，但是已有的 GS 方法大多只

针对最简单的加性效应进行估计，而忽略其他遗传

效应[8]。杂交水稻的实际遗传组成是复杂多样的，

同一位点内不同等位基因间的相互作用构成了显

性效应，一些研究表明显性效应是产生杂种优势的

主要因素，其贡献超过了其他各种效应[9]。在模型

中引入显性效应可能有助于解析复杂性状的遗传

组成[10]，但是显性效应在经典的 GS 研究中经常被

忽略。解析各种农艺性状的遗传方差，研究显性效

应与加性效应的关系以及显性离差对育种值估计

的影响有着十分重要的意义[11-13]。本研究所使用的

数据集是 NCⅡ设计下的水稻杂交种，因而有必要

建立加-显模型开展预测工作。 

 

1  材料与方法 

1.1  材料来源 

本研究使用的水稻数据集[14]来自武汉大学。基

于 NCⅡ设计，115 个水稻自交系与 5 个不育系（包

括新安 S、珞红 3A、Y58S、广占 63S 和 PA64S）

杂交，575 个杂交种和 115 个水稻亲本自交系的表

型数据，包括单株产量（GY）、千粒重（TGW）、

有效穗数（PN）、株高（PH）、一次枝梗数（PB）、

二次枝梗数（SB）、主穗实粒数（GN）和穗长（PL）

等 8 个农艺性状。该数据集于 2013 年在华中农业

大学和湖北省农业科学院鉴定，每个环境下两次重

复。本研究模型中使用到的水稻表型数据是两个环

境下两次重复的平均值，基因型信息是亲本全基因

组上 3 299 150 个 SNP 标记。 

1.2  方法 

1.2.1  模型与算法 

GBLUP是一种利用全基因组标记预测目标群

体基因型值和表型值的高效方法[15, 16]。它通过构建

基因组关系矩阵，代替传统BLUP中基于系谱关系

建立的亲缘关系矩阵𝐴[17]。本研究所使用的GBLUP

模型如下：  

y = Xb + Za + Zd + ε；                   1) 

其中，y为表型或配合力向量，b是非遗传的固

定效应，a和d分别为加性和显性效应，ε为残差。X

是固定效应的关联矩阵，Z是m×n的随机效应关联矩

阵（m是训练群体中个体的数目，n是整个群体中个

体的数目）。 

模型中假定 𝑎~N(0, 𝐺𝑎𝜎𝑎
2)， 𝑑~N(0, 𝐺𝑑𝜎𝑑

2)，

𝜀~N(0, 𝐼𝑚𝜎𝜀
2)，其中𝜎𝑎

2是加性遗传方差，𝜎𝑑
2是显性

遗传方差，𝜎𝜀
2是残差方差，𝐼𝑚是 m×m 的单位阵，𝐺𝑎

和𝐺𝑑分别是加性和显性遗传关系矩阵，它们由全基

因组的高密度 SNP 标记构建。加性关系矩阵按照下

式构建： 

Ga=MaM′a/ka;                           2) 

其中，𝑀𝑎是 n×q 的矩阵（n 是整个群体中个体

的数目，q 为标记数量）。𝑀𝑎中第 i 个个体和第 j 个

标记所对应的元素按照以下公式计算[10, 18]： 

𝑀𝑎𝑖,𝑗
= {

−2𝑝𝑗(A1A1)

1−2𝑝𝑗(A1A2)

2−2𝑝𝑗(A2A2)

  ;                3) 

其中，pj 为位点 j 第 2 个低频率等位基因的频

率。为了避免方差组成的高估，关系矩阵的对角线

均值应当被正规化为 1
[19]，本研究中处理的方法是
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取𝑘𝑎为矩阵(𝑀𝑎𝑀𝑎
′ )/𝑛的迹。显性关系矩阵如下： 

𝐺𝑑 =
𝑀𝑑𝑀𝑑

′

trace(𝑀𝑑𝑀𝑑
′ )/𝑛

  ;             4) 

其中，𝑀𝑑是 n×q 的矩阵。𝑀𝑑中第 i 个个体和

第 j 个标记所对应的元素按照以下公式计算[10, 18]： 

𝑀𝑑𝑖,𝑗
= {

−2𝑝𝑗
2(A1A1)

2𝑝𝑗(1−𝑝𝑗)(A1A2)

−2(1−𝑝𝑗)2(A2A2)

  ;            5) 

各种效应所解释的方差比例是重要参数，本研

究使用限制性极大似然估计（REML）方法进行估

计。首先用快速的 AI-REML 算法[20, 21]进行参数的

非线性寻优，然后以更加稳健的 EM 算法[10]作为补

充，如果相邻两轮迭代的方差比例之差小于 10
−6，

则视为收敛。本研究中的模型与算法皆使用 R 语言

实现[14]。 

1.2.2  一般配合力的预测方法 

本研究所使用 NCⅡ水稻群体的母本不育系和

父本差异较大，所以只针对父本的 GCA 进行了预

测，这里考虑的遗传效应只包括加性效应，即忽略

式 1)中的 Zd 项，模型称为 GBLUP-A。除了完全随

机的 20 次 5 倍交叉验证，还尝试使用留一法（每

次抽取 114 个父本作为训练集来预测剩余的 1 个父

本）考查模型的效果。 

1.2.3  特殊配合力的预测方法 

115个父本和5个母本组配得到575个杂交种，

SCA数据是575维的向量，本研究采用20次完全随

机的5倍交叉验证方法，每次对随机抽取的115个杂

交种SCA所构成的测试集进行预测。预测时共采用

了两种方案。第一种是考虑模型y = Xb + ZaF+ ZaM + 

Zs + ε，其中y为杂交种表型向量，b是非遗传的固定

效应，aF和aM分别为父本和母本的GCA，s为杂交

种的SCA，ε为残差。通过对s进行估计来预测115

个杂交种的SCA，称为SCA方法1。第二种方案则首

先用式1)中的加-显模型（称为GBLUP-AD）对随机

选取的115个杂交种的表型进行预测，然后将其预

测值与460个杂交种的真实表型值相结合，估算115

个杂交种的SCA，称为SCA方法2。 

1.2.4  杂交种训练群体的构建方案 

除了对配合力的预测，本研究还考查了不同训

练群体构建方法对杂交种表型预测能力的影响。对

于575个杂交种，交叉验证时首先进行完全随机分

组，如图1-A所示，这一分组方案的训练集和测试

集是完全随机产生的，反映的是该数据集平均的预

测能力。除了完全随机分组，本研究还考查了均匀

随机分组（每个杂交种测试集的亲本都覆盖全部

115个父本1次，并覆盖5个母本各23次，其余杂交

种为训练集，如图1-B），只针对115个父本自交系

进行的横向随机分组（每个杂交种测试集的亲本都

覆盖23个父本各5次，覆盖5个母本各23次，如图

1-C），和只针对5个母本不育系进行的纵向分组情

况（每个杂交种测试集的亲本都覆盖全部115个父

本1次，覆盖1个母本115次，如图1-D）。 

1.2.5  预测能力的衡量 

本研究采用交叉验证的方法考查预测的效果。

对于 GCA、SCA 和表型值，本研究计算测试集真

实值和预测值之间的相关系数，并对多次不同交叉

验证的结果进行算术平均，以衡量模型的预测能力。

对于亲本表型和 GCA 的留一法，则将 115 次预测

所得到的估计值组成一个向量，计算与真实表型向

量或GCA向量的相关系数，得到模型的预测能力。 

2  结果与分析 

2.1  亲本一般配合力的预测 

根据GCA可以选择优异的亲本。本研究将115

个亲本各个农艺性状的GCA看做因变量，其平均预

测能力见表1。结果显示，8个农艺性状GCA的预测

都是有效的，单株产量的预测能力最低（0.3888），

千粒重和株高的预测能力最高（分别为0.7367和

0.6112）。结合表1中列出的各性状遗传率（由REML

估计），说明性状的遗传率是决定其GCA预测能力

的主要因素。另外，从表1中可以看出，留一法和5

倍交叉验证的预测能力大体在同一水平，说明训练

集个体数目从92增加到114，并未给亲本GCA的预

测能力带来显著的改善。 

图 1  交叉验证分组方案 

Fig. 1. Grouping schematic diagram for cross- validation. 
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2.2  杂交种特殊配合力的预测 

由于杂交种的 SCA 不仅与其基因型有关，还

与双亲的基因型有关，所以不宜将 SCA 看作因变

量，直接用杂交种的基因型进行预测。本研究采用

两种方法对杂交种的 SCA 进行了预测（表 2），发

现方法 2 的预测能力显著高于方法 1，在预测 SCA

时更具优势，不过其水平仍然大幅低于亲本一般配

合力的预测能力。另外，使用 SCA 方法 2 时，遗

传率较高的性状未能获得较高的预测能力，原因可

能在于特殊配合力理论上与加性效应无关，完全由

非加性效应所决定。REML 结果显示，8 个性状的

显性方差占表型方法的比例从 0.41%到 7.89%，平

均仅 3.20%，加性方差占表型方法的比例从 36.72%

到 82.34%，平均达到 64.61%，即该 NCⅡ水稻杂交

种的农艺性状主要由加性效应控制。由于非加性效

应占比较低，影响了 SCA 的预测精度，也使得遗

传率较高的性状未能获得较高的 SCA 预测能力。 

2.3  不同训练群体构建方法对杂交种表型预测能

力的影响 

本研究使用 GBLUP-AD 模型，考查了不同训

练群体构建方法对杂交种表型预测能力的影响。各

种不同分组情况下杂交种的平均预测能力见表 3。

表 1  各性状遗传率和亲本自交系 GCA 的平均预测能力 

Table 1. Heritability of traits and average predictive ability of GCA for parental inbred lines. 

性状 

Trait 

遗传率  

Heritability 

5 倍交叉验证  

5-fold cross-validation 

留一法 

Leave-one method 

单株产量 Grain yield per plant (GY) 0.3876 0.3888 0.3583 

千粒重 Thousand-grain weight (TGW) 0.8321 0.7367 0.7549 

有效穗数 Productive panicle number per plant (PN) 0.4182 0.2310 0.1732 

株高 Plant height (PH) 0.8930 0.6112 0.6522 

一次枝梗数 Primary rachis branch number (PB) 0.7435 0.5120 0.4945 

二次枝梗数 Secondary rachis branch number (SB) 0.7602 0.5655 0.5840 

主穗实粒数 Grain number per panicle (GN) 0.6926 0.5183 0.5115 

穗长 Panicle length (PL) 0.6975 0.4697 0.4636 

 

表 2  杂交种 SCA 的平均预测能力 

Table 2. Average predictive ability of SCA for hybrids. 

性状 

Trait 

SCA 方法 1 

Method 1 for SCA  

SCA 方法 2 

Method 2 for SCA 

单株产量 Grain yield per plant (GY) 0.0655 0.2875 

千粒重 Thousand-grain weight (TGW) 0.1541 0.2198 

有效穗数 Productive panicle number per plant (PN) 0.0000 0.2528 

株高 Plant height (PH) 0.1505 0.1983 

一次枝梗数 Primary rachis branch number (PB) 0.1566 0.2495 

二次枝梗数 Secondary rachis branch number (SB) 0.1791 0.2747 

主穗实粒数 Grain number per panicle (GN) 0.1244 0.2520 

穗长 Panicle length (PL) 0.1042 0.2383 

 

表 3  不同分组情况下杂交种的平均预测能力 

Table 3. Average predictive ability for the hybrids in different grouping scenarios. 

性状 

Trait 

完全随机分组 

Random 

cross-validation 

均匀随机分组 

Uniform random 

cross-validation 

横向随机分组 

Horizontal random 

cross-validation 

纵向随机分组 

Vertical random 

cross-validation 

单株产量 Grain yield per plant (GY) 0.3947 0.4205 0.2615 0.4022 

千粒重 Thousand-grain weight (TGW) 0.8800 0.8863 0.7303 0.8704 

有效穗数 Productive panicle number per plant (PN) 0.4087 0.4299 0.2280 0.4184 

株高 Plant height (PH) 0.8637 0.8745 0.5738 0.8662 

一次枝梗数 Primary rachis branch number (PB) 0.6827 0.7015 0.4810 0.6398 

二次枝梗数 Secondary rachis branch number (SB) 0.7197 0.7349 0.4986 0.7070 

主穗实粒数 Grain number per panicle (GN) 0.6444 0.6636 0.4170 0.6529 

穗长 Panicle length (PL) 0.7939 0.7967 0.6976 0.6110 
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结果显示无论采用哪种分组方案，单株产量的预测

能力最低，千粒重和株高的预测能力最高，这一点

与前面 GCA 的预测结果一致。 

值得注意的是，均匀随机分组下所有性状的预

测能力都优于完全随机分组，原因可能在于均匀随

机分组时训练集和测试集的亲本分布比完全随机

分组更加均衡，使得训练集和测试集的平均遗传相

关程度最大化，从而有利于提高模型预测能力。几

种分组方案里，横向随机分组的预测能力最低，此

时测试集的父本都未参与训练集的杂交，这种情形

下测试集父本的后代表型信息完全缺失，可能影响

不同父本后代表型相对优劣的判断，给预测的精度

带来负面效应。对于大部分性状，纵向分组的情况

与完全随机分组相近，比横向随机分组要好得多，

此时虽然测试集母本的后代表型信息完全缺失，但

是由于整个测试集的母本相同，其表型差异主要取

决于父本，而父本的遗传信息在训练集中是充分的，

因此不会影响后代表型相对优劣的判断，所以预测

能力与完全随机分组水平相当。综上所述，均匀随

机分组的预测效果最好，表明在利用GS方法开展水

稻杂种育种时，应尽可能让更多的亲本均衡地参与

杂交种训练集的组配，以获取较高的预测能力。 

对比前面的研究结果不难发现，要实现对杂交

种的科学选配，直接预测杂交种表型是最有效的方

法，此时让更多的亲本均衡地参与杂交种训练集的

组配，有利于获得更高的预测能力。然而亲本改造

也是杂种育种中的重要工作，在这一过程中经常需

要对具有较高 GCA 的亲本进行连续杂交，所以对

亲本 GCA 的预测也是十分重要的手段。 

3  讨论 

3.1  遗传率对预测能力的影响 

GBLUP-A模型不仅可以用来预测亲本的GCA

（表2），还可以预测亲本的表型（表4）。无论是5

倍交叉验证还是留一法，二者的预测能力总体上较

为接近。另一方面，8个性状亲本表型和GCA之间

的相关系数见表5，表中第二列为亲本所观测的表

型值和根据NCII设计计算出的GCA之间的相关系

数。第三列为利用GBLUP-A得到的亲本表型预测值

和GCA预测值之间的平均相关系数。可以看到，无

论对于实际值还是模型的预测值，亲本表型和GCA

之间都存在较强的相关性，而且两组相关系数基本

处于同一水平，这些都与加性效应决定亲本表型和

GCA的理论相一致。 

本研究所预测的 NCⅡ水稻群体，无论亲本表

表 4  亲本自交系表型的平均预测能力 

Table 4. Average predictive ability of the phenotype for parental inbred lines. 

性状 

Trait 

5 倍交叉验证 

5-fold cross-validation 

留一法 

Leave-one method 

单株产量 Grain yield per plant (GY) 0.3052 0.2824 

千粒重 Thousand-grain weight (TGW) 0.7303 0.7529 

有效穗数 Productive panicle number per plant (PN) 0.4539 0.4252 

株高 Plant height (PH) 0.4799 0.5141 

一次枝梗数 Primary rachis branch number (PB) 0.6459 0.7521 

二次枝梗数 Secondary rachis branch number (SB) 0.5921 0.6235 

主穗实粒数 Grain number per panicle (GN) 0.5370 0.5557 

穗长 Panicle length (PL) 0.3701 0.4022 

 

表 5  亲本表型与 GCA 的实际值相关系数和预测值相关系数 

Table 5. Correlation coefficients between true phenotype and GCA, predicted phenotype and GCA for parental inbred lines. 

性状 

Trait 

实际值相关系数 

Correlation coefficient of actual value 

预测值相关系数 

Correlation coefficient of predicted value 

单株产量 Grain yield per plant (GY) 0.2687 0.3272 

千粒重 Thousand-grain weight (TGW) 0.8771 0.9395 

有效穗数 Productive panicle number per plant (PN) 0.4206 0.6298 

株高 Plant height (PH) 0.7851 0.7227 

一次枝梗数 Primary rachis branch number (PB) 0.6829 0.5154 

二次枝梗数 Secondary rachis branch number (SB) 0.7232 0.6756 

主穗实粒数 Grain number per panicle (GN) 0.6620 0.6535 

穗长 Panicle length (PL) 0.6758 0.6708 
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型和 GCA，还是杂交种的表型，8 个性状中单株产

量的预测能力都最低，千粒重则最高，这一结果显

然由性状的遗传率所决定。在前人所研究的其他群

体中，也有类似的情况。Xu 等[22]在 210 份水稻重

组自交系亲本衍生的 21 945 份杂交后代中随机选

择 278 份材料进行表型鉴定，并预测了四个性状，

发现产量的预测力最低，只有 0.13，而千粒重的预

测力最高，达到 0.68。Wang 等[15]用模拟手段考查

多种 GS 模型的预测效果，指出遗传率是影响预测

精度的最主要因素。产量性状是育种家最为关心的

性状之一，然而它的遗传率较低，容易受到多种环

境因素的影响。不过较低的预测能力并不代表对产

量性状的预测是无效的。有研究表明，利用 GS 方

法对低遗传率性状进行优选，其结果可能具有较大

的标准差，适当提高优选群体的数目，就能降低这

种波动，获得相对稳定的平均选择优势[14]。千粒重

等性状的预测能力较高，虽然它们不是育种家关注

的焦点，但是这些高遗传率性状可以用来进行辅助

预测，以提高产量等低遗传率性状的预测精度[6]。

另一方面，千粒重等性状具有较高的预测能力，可

以用来考查模型在不同条件下的预测差异，如 Dan

等[23]近期就利用千粒重研究不同条件下代谢物预

测水稻杂交种表型的效果。 

3.2  训练群体大小和亲缘关系对预测能力的影响 

对于本研究中的大部分性状，亲本表型和GCA

的预测能力要远低于杂交种表型的预测，这里最重

要的因素可能是训练群体的大小。一般来说，较大

的训练群体能够提供较高的预测精度，因为具有表

型和基因型信息的样本越多，所提供的信息就越丰

富，从而能够提高等位基因效应估计的准确性，进

而提高GS的准确性[24, 25]。据van Raden等[26]报道，

训练集数目分别为1151、2130、2609和3576时，预

测产奶量的决定系数分别为0.12、0.17、0.21和0.28，

随着个体数量的增多几乎呈线性增长。Wang等[14]

的研究中，训练集的个体数目从539降到300时，5

种不同GS模型的平均决定系数从0.259降到0.206。

本研究中亲本表型和GCA在完全随机交叉验证时，

训练集个体数目仅为92，而杂交种表型预测时训练

集个体数目为460，训练群体巨大的差异显然是不

可忽略的因素。 

另外，训练群体和测试群体的遗传关系会影响

预测的精度[27]，对于遗传上相似的群体往往能够获

得较高的预测准确性[3]。Riedelsheimer 等[28]的研究

表明，在玉米双亲杂交群体的训练集中增加来自双

亲的半同胞家系材料，与随机增加其他材料相比，

预测的准确性更高。本研究中的 115 个水稻亲本都

是独立的纯系品种，而 575 个杂交种很多具有共同

的父本或母本。在交叉验证时，杂交种训练集和测

试集的亲缘关系较亲本之间更近，这明显有利于提

高预测能力。本研究对杂交种进行预测时，均匀随

机分组的预测效果最好，横向随机分组最差，很可

能也是源于训练集和测试集之间变化的亲缘关系

结构。 

3.3  非加性效应的估计对 SCA 预测能力的影响 

Riedelsheimer 等[7]曾利用全基因组标记预测玉

米 7 个性状的 GCA。近期 Velez-Torres 等[29]也对玉

米亲本多个性状的 GCA 进行了预测，精度从 0.49

到 0.61。然而利用全基因组上的标记预测水稻杂交

种 SCA 在国际上则未见报道。对于水稻 SCA 的预

测，本研究中两种方法的预测能力都较低。一般认

为 SCA 是由基因的显性和上位性等非加性作用所

决定，而本研究所考查的 NCII 水稻杂交种主要由

加性效应控制。高遗传率性状没有获得高的 SCA

预测能力，原因可能在于高遗传率性状的大部分遗

传分量都由加性方差得到了解释，因此未必具有较

高的非加性方差，从而影响到 SCA 的预测能力。 

上位性是基于全基因组上变异位点和位点间

的互作[30]。本研究使用全基因组上的高密度标记，

其上位性分析所涉及的变量太多，将构成一个自变

量数目远远超过观察样本数的超饱和模型，所以上

位性并未纳入模型，这可能在一定程度上影响了

SCA 的预测效果。另外 SCA 还包括基因与环境的

互作效应，因此容易受环境的影响而波动[31]，这一

点也未能在模型中加以反映。所以如何改进模型和

算法，在增强大数据处理能力的同时，更准确地估

计上位性，提高对杂交种 SCA 的预测能力，还有

待更深入的研究，以促进 GS 方法更好地服务于水

稻等作物的杂交育种工作。 
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