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复杂疾病全基因组关联研究进展——遗传统计分析 
严卫丽 

新疆医科大学公共卫生学院, 乌鲁木齐 830054 

摘要: 2005 年, Science 杂志首次报道了有关人类年龄相关性黄斑变性的全基因组关联研究, 此后有关肥胖、2
型糖尿病、冠心病、阿尔茨海默病等一系列复杂疾病的全基因组关联研究被陆续报道, 这一阶段被称为人类全

基因组关联研究的第一次浪潮。文章分别介绍了全基因组关联研究统计分析的方法、软件和应用实例; 比较了

关联分析中多重检验的 P 值调整方法, 包括 Bonferroni、递减的 Bonferroni 校正法、模拟运算法和控制错误发

现率的方法; 还讨论了人群混杂对关联分析结果可能产生的影响及原理, 以及全基因组关联研究中控制人群混

杂的方法的研究进展和应用实例。在全基因组关联研究的第一次浪潮中, 应用经典的遗传统计方法发现了许多

基因-表型之间的关联并且能够对这些关联做出解释, 其中包括许多基因组中的未知基因和染色体区域。然而, 
全基因组关联研究的继续发展需要进一步阐述基因组内基因之间相互作用、基因-基因之间的复杂作用网络与

环境因素的相互作用在复杂疾病发生中的作用, 现有的统计分析方法肯定不能满足需要, 开发更为高级的统计

分析方法势在必行。最后, 文章还给出了全基因组关联研究统计分析软件的相关网站信息。 
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Genome-wide association study on complex diseases: genetic statis-
tical issues 
YAN Wei-Li 
School of Public Health, Xinjiang Medical University, Urumqi 830054, China 

Abstract: Since the first genome-wide association study on human age-related macular degeneration was reported by Sci-
ence journal in 2005, a series of genome-wide association studies have been published on human complex diseases or traits, 
such as obesity, type 2 diabetes, coronary artery disease, Alzheimer’s disease and so on. The study of human genetics has 
recently undergone a dramatic transition which is called “the first wave of genome-wide association study”. Some issues in 
statistical analysis of genome-wide association studies were reviewed by this paper. First, statistical analysis guidelines, 
methods and examples for genome-wide association studies of different designs, including unrelated case-control studies, 
population-based studies, and family-based association studies; second, multiple testing correction of P values, including 
Bonferroni correction, step-down Bonferroni correction, permutation correction, and the correction based on false discovery 
rate; third, population stratification and its effect on inference of genotype-phenotype associations. The False Positive Re-
port Probability has been successfully applied in a recent genome-wide association study on coronary artery disease to con-
trol the population stratification. Although genetic statistical methodology has been greatly developed in control of false 
positive associations caused by multiple testing or population stratification, it is still not sufficient to achieve the goal. Rep-
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licating genotype-phenotype associations is the only way to identify true association between genetic markers and common 
disease traits. The first wave of genome-wide association studies is producing an impressive list of unexpected associations 
between genes or chromosomal regions and a broad range of diseases. Traditional statistical techniques are adequate for the 
analysis and interpretation of these results. However, much more sophisticated methods of statistical analysis are likely to 
be required as we delve further into the genome in the search for networks of interacting gene variants, or interactions be-
tween gene-gene networks and environmental factors. Finally, some useful links about statistical software for genome-wide 
association studies were provided.  

Keywords: genome-wide association study; power; multiple testing adjustment; population stratification; replication 

全基因组关联研究 (Genome-Wide Association 
Study, 或者称作 Whole Genome Association Study, 
GWA 研究), 简单的讲, 就是从人类全基因组范围

内的序列变异 (单核苷酸多态 , Single Nucleotide 
Polymorphism, SNP)中 , 筛选出那些与疾病性状关

联的 SNPs。GWA 研究设计所需样本量大, 基因分

型耗资巨大 , 因此 , 遗传统计分析的任务不仅要从

几十万个 SNPs 中发现与疾病表型的关联, 同时需

要严格控制由于人群混杂可能带来的假阳性, 以及

因多重比较而带来的Ｉ类错误概率扩大等问题, 从
大量的阳性结果中筛选出那些与疾病真正相关的基

因组内序列变异。 
GWA 研究不再是遗传学家们的梦想。自 2005

年 Science 杂志报道了第一项有关年龄相关性(视网

膜 ) 黄 斑 变 性 (Age-related Macular Degeneration) 

GWA 研究以来 [1], 一系列有关肥胖[2~4]、2 型糖尿  
病[5~7]、冠心病[8]、精神分裂症以及相关表型如体重

指数(Body Mass Index, BMI)[2~4]、甘油三酯[8]等的

GWA 研 究 被 陆 续 报 道 , 与 此 同 时 , Genetic 
Epidemiology、Biometrics 等遗传统计相关的杂志也

发表了大量关于 GWA 研究数据统计方法学方面的

研究, 旨在探讨 GWA 研究的最佳研究设计方案以

达到低成本、高效益地发现遗传标记与疾病之间的

关联, 同时有效控制人群混杂和多重检验导致的假

阳性问题等。本文主要介绍 GWA 研究在遗传统计

分析方面的最新进展。 

1  GWA 研究统计分析原理 

如图 1 所示, GWA 研究的统计分析依据研究设

计的不同可以采用不同的分析方法。 

 
图 1  GWA 研究的统计分析方法 
Fig. 1  Genetic statistical analysis of GWA study 
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1.1  基于无关个体(Unrelated individual)的关联分析 

基于无关个体的研究设计分为病例对照研究设

计(Case-control study)和基于随机人群的关联分析

(Population-based association analysis)两种情况。前

者主要用来研究质量性状(是否患病), 而后者主要

用来研究数量性状。根据研究设计不同和研究表型

的不同, 采用的统计分析方法亦不同。如病例对照

研究设计(质量性状), 比较每个 SNP 的等位基因频

率在病例和对照组中的差别可采用 4 格表的卡方检

验, 计算相对危险度(Odds Ratio, OR 值)及其 95%的

可 信 限 , 进 而 可 以 计 算 归 因 分 数  (Attributable 
fraction, AF)和归因危险度(Attributable risk, AR)。需

要调整主要的混杂因素 , 如年龄、性别等 , 则采用

logistic 回归分析 , 以研究对象患病状态为因变量 , 
以基因型和混杂因素作为自变量进行分析。当研究

设计是基于随机人群时 (数量性状), 如研究 SNP 与

某一疾病数量表型的关联时, 如 BMI, 我们比较该

位点 3种基因型携带者 BMI水平是否有差别(单因素

方差分析), 当需要调整混杂因素时, 采用协方差分

析或者线性回归方程。 

1.2  基于家系的关联研究(Family-based association 
study) 

基于家系的关联研究优势之一在于可以避免人

群混杂对于关联分析的影响。当研究采用家系样本

时 , 比如核心家系样本 , 可采用传递不平衡检验

(Transmisstion Disequilibrium Test, TDT)分析[9]来分

析遗传标记与疾病质量表型和数量表型的关联。

TDT 分析的原理是, 分析某个等位基因从杂合子的

父母传递给患病孩子的机率是否高于预期值(50%)。
TDT 分析的优势在于可以排除人群混杂对于关联分

析的影响, 其弱点在于其发现阳性关联的检验效能

低于相同样本量的病例对照研究。近年来基于家系

的关联研究关联分析技术也有了明显进步。由哈佛

大学和 Golden Helix INC 联合开发的 FBAT/PBAT 
软件[10]是目前应用最为广泛的基于家系的统计分析

工具。FBAT 是 TDT 的换代版本, 具备分析质量性

状或者数量性状、调整混杂因素的作用、分析基因-
环境因素的交互作用、和单体型分析的功能, 还可

以对多重比较进行调整,并报告检验效能。2006 年

Science 杂志报道了一项关于肥胖的 GWA 研究结

果。该研究基于 Framingham Heart Study 的家系研究

样本, 以 FBAT 软件为分析工具, 先通过两阶段的

基于家系的 GWA 研究, 将第一阶段全基因组范围

发现的阳性关联结果按照检验效能排序, 选择检验

效能最高的 10 个 SNPs 在第二阶段进行分析, 发现

了 rs7566605 与肥胖的关联。随后在 5 个基于无关个

体的研究样本中对所发现的关联进行重复 [2]。尽管

所发现的多态没有在所有的研究中得到重复, 该研

究的设计, 即综合应用了 TDT 分析、两阶段研究设

计、多个大样本进行重复研究多种优势于一身, 发
现了用候选基因策略很难发现的遗传变异与肥胖的

关联, 为复杂疾病关联研究提供了很好的经验。 
以上的分析原理是基于单个位点的关联分析。

关于 GWA 研究中是否有必要进行单体型分析目前

尚有争论。认为有必要作单体型分析的理由是 [11]: 
第一, 多个位点的单体型分析有可能发现较单个位

点-疾病表型之间关联更强的单体型-疾病表型之间

的关联；第二, 单体型分析有可能发现那些没有被

基因分型的 SNPs (非 TagSNPs)与疾病之间的因果关

联。其中第二个理由成立的条件是 GWA 研究选择

了基因组内的 TagSNPs 进行基因分型。 

2  GWA 研究多重假设检验调整 (Multiple 
Testing Adjusting) 

多重假设检验导致的 I 类错误扩大和假阳性关

联是 GWA 研究面临的重要问题之一。多重假设检

验的次数取决于所选的代表基因组的 SNPs 的数量。

例如, 选择 HapMap550 则可使多重比较的次数达到

55 万次之多。有多种方法可以用来校正关联研究中

多重假设检验后的 P 值以减少假阳性结果。图 2 是

常用的几种多重比较的 P 值校正方法, 以及他们之

间校正严格程度以及假阳性率(False positive rate)、
假阴性率(False negative rate)的比较。 

 
图 2  几种常见的多重检验调整方法 
Fig. 2  Methods of multiple testing corrections 
 

2.1  Bonferroni 校正法 

即将单个假设检验得到的每个位点的 P 值乘以
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本研究中同时进行假设检验的次数(即乘以所选择

的遗传标记的数目)。如果校正后的 P 值仍然小于

0.05, 可判断该位点与疾病之间的关联有显著性。这

种校正方法被认为是多重比较 P 值调整方法中最为

保守的一种方法 , 存在校正过度的可能 , 即增加了

假阴性的机率。 

2.2  递减调整法(Step-Down Adjustment) 

递减调整法最早由 Holm [12] 提出 , 后来由

Shaffer[13] 进行了改进。首先将所有单个位点检验获

得的 P 值从小到大排序, 然后将最小的 P 值乘以所

选择的位点数目 m, 排列在第二的 P 值乘以所选择

的位点数目-1, 即(m-1), 其他的 P 值依次乘以 m-2, 
m-3, 依次类推, 排在最后的 P 值乘以 1。矫正后的

P<0.05 的位点可认为与疾病的关联有显著性。

Holland[14]进一步优化了这个程序, 提高了检验效能。 
以上两种方法中每个 P 值是单独进行调整的, 

被称为单一步骤的校正法。下面的两种方法可以基

于软件、对所有 P 值同时进行校正。 

2.3  模拟运算(Permutation)法 

首先对未矫正的 P 值排序[15],  然后依据基因之

间结构上的关系, 通过反复抽样模拟运算, 分析 P
值的分布, 对所有的 P 值同时进行校正。 

2.4  控制错误发现率(False discovery rate)法 

Benjamini 和 Hochberg[16]提出了通过控制错误

发现率来进行 P 值调整的方法。首先将未矫正的 P
值从小到大排序, 最大的 P 值保持不变, 其他的 P
值依次乘以系数(位点总数/该 P 值的位次)。  例如, 
总共 20 个位点, 对于倒数第二位的 P 值所乘系数为

20/19。以此类推。如果矫正后的 P 值<0.05, 可认为

该位点与疾病的关联有显著性。相对前面 3 种校正

方法而言 , 这是最为宽松的一种校正方法 , 因而允

许更多的假阳性存在, 但同时减少了假阴性。 
尽管 Bonfferoni 方法校正 P 值是最为保守和严 

格的一种方法, 但是为了尽可能地降低假阳性关联

的概率, 目前被公认的 GWA 研究基因组水平的显

著性水平 α=5×10−7 就是根据所选基因组 SNP 的个

数采用 Bonferroni 法校正得到的。研究者们认识到, 
仅仅通过校正 P 值, 无论是采用 Bonferroni 校正法, 
还是模拟运算等其他方法, 都不能从根本上解决由

于多重比较可能带来的假阳性关联。从 GWA 研究

发现的阳性关联中发现真正的与疾病的关联, 唯一

的办法只能是重复研究[17]。 

3  人群混杂(Population Stratification) 

人群混杂(有的文献译为人群分层)的问题对于复

杂疾病的关联研究由来已久[18], 即使是基于同源性较

好的同一种族研究人群也仍然存在。现有的基因组对

照法 (Genome Control, GC), 结构关联法 (Structured 
Association, SA), 还 有 主 成 分 分 析 (Principal 
Components)都未能有效的解决这个问题[19~25]。智联

腾等 [26]对前两种方法进行了系统的综述, 在此不再

重复。人群混杂在 GWA 研究中仍然普遍存在, 除了技

术问题, 如基因分型错误等导致假阳性关联外, 人群

混杂是许多大样本研究出现假阳性、假阴性结果的重

要原因之一。其原理可由表 1 和表 2 看出。Campbell
等[27]报道的乳糖酶基因(Lactase gene, LCT)与高个/矮
个表型之间的假阳性关联就是受了人群混杂的影响。

该研究所采用的研究人群为欧洲裔美国人, 其表型和

基因型的关联从欧洲西北到东南方存在相当大的差异, 
导致结果在其他人群不能得到重复。 

与候选基因策略的关联研究相比 GWA 研究有

其特殊性: 由于选择的基因组内的 SNP 数量非常大

(可达 100 万个), 如果采用最为严格 Bonferroni 方法

校正 P 值以校正多重比较可能带来的影响, 则有可

能错过一些与疾病真正关联的 SNPs。我们在前一篇

综述[28]中介绍的 GWA 研究的两阶段研究设计有两

个优势 : 一方面减少了基因分型的工作量和花费 , 
另一方面是通过重复来降低研究的假阳性率。然而 

 

表 1  人群混杂导致的假阳性 
Table 1  False positive caused by population stratification 

 等位基因 A 
Allele A 

等位基因B 
Allele B 

总计 
Total 

 等位基因 A
Allele A 

等位基因 B
Allele B 

总计
Total

 等位基因 A 
Allele A 

等位基因 B
Allele B 

总计
Total

患病 
Affected 

64 16 80 患病 
Affected 

4 16 20 患病 
Affected

68 32 100 

未患病 
Unaffected 

16 4 20 未患病 
Unaffected

16 64 80 未患病 
Unaffected

32 68 100 

总计 
Total 

80 20  总计 
Total 

20 80  总计 
Total 

100 100  

OR=1.0(CL 0.29−3.4), P=1 

+ 

OR=1.0(CL 0.29−3.4), P=1 OR=4.5(CL 2.5−8.2), P=6.6×10^(−7) 
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表 2  人群混杂导致的假阴性 
Table 2  False negative caused by population stratification 

 等位基因 A 
Allele A 

等位基因 B
Allele B 

总计 
Total 

 等位基因 A
Allele A 

等位基因 B
Allele B 

总计
Total

 等位基因 A 
Allele A 

等位基因 B
Allele B 

总计 
Total 

患病 
Affected 

20 80 100 患病 
Affected

80 20 100 患病 
Affected 

100 100 200 

未患病 
Unaffected 

80 20 100 未患病 
Unaffected

20 80 100 未患病 
Unaffected

100 100 200 

总计 
Total 

100 100  总计 
Total 

100 100  总计 
Total 

200 200 400 

OR=0.06(CI 0.03-0.11), P=4.4×10^(−14) 

+ 

OR=16.0(CI 8.0-31.9), P=4.4×10^(−14) OR=1.0(CI 0.67−1.47), P=1 
 

这种两阶段的研究设计很难回避这样一个棘手的、

两难的问题: 第一阶段通常在较小样本中进行, 因
而没有足够的检验效能发现所有可能与所研究疾病

关联的 SNPs, 即假阴性。解决办法之一是适当放宽

第一阶段筛选 SNPs 的标准, 将所有结果按 P 值排序, 
根据研究的目的和财力多选择一些甚至选择一些阴

性的 SNPs(P>5×10−7), 以保证最大可能地选出与疾

病关联的 SNP 进入第二阶段研究。问题是, 到底选

择多少 SNPs 呢？而且这样做同时又增加了假阳性

的可能。为控制研究的假阳性概率, 有人尝试在第

一阶段研究筛选 SNP 的过程中计算假阳性报告概率

(False Positive Report Probability, FPRP) , 从而保证

从 GWA 研究第一阶段关联分析结果中选择最优的

SNPs 进入后续阶段的研究[29]。该方法必须基于这样

一个假设：遗传标记是否与疾病关联的可能性并不

取 决 于 该 标 记 的 遗 传 环 境 (Genetic Context in 
Genome)无关, 比如内含子区、编码区的非同义变异

(Nonsynonymous SNPs), 而且有同等的概率与所研

究的疾病关联, 同时所有与疾病关联的 SNPs 对疾

病发生作用大小相同, 基因频率则是影响假阳性报

告概率的唯一因素。其优点在于可以估计某位点与

疾病的关联为假阳性的概率大小, 被 Samani 等[8]运

用, 成功地发现了与人类冠心病关联的 SNPs。此外, 
来自 Emery 大学人类遗传系和美国疾病控制中心

的研究者们发明了另一种新方法——分层分数法

(Stratification-score approach)用来控制人群分层可

能对关联分析结果可能带来的影响[30]。简言之, 该
方法在第一阶段研究中用基因组内亚结构信息位点

(Substructure-informative loci)分析与疾病的风险度

(Odds), 不包括待测位点 , 为每一个研究对象计算

分层分数; 第二阶段研究将研究对象根据分层分数

分层, 然后分别在每一层内分别分析待测位点与疾

病的关联。除了运用统计分析的手段控制人群混杂

的影响外, 采用基于家系的关联研究可以避免人群

混杂对关联分析结果的影响。 

4  GWA 研究的重复(Replication) 

对于 GWA 研究而言, 无论是两阶段研究设计、

还是各种遗传统计方法, 都无法从根本上解决由于

多重比较、人群混杂等带来的假阳性问题。GWA 研

究中不能单靠调整的 P 值水平来判断一个 SNP 是否

与疾病真正关联; 即使通过不同的遗传统计分析方

法也不能完全避免人群混杂导致的假阳性问题；重

复研究才是确保我们发现与疾病真关联的必要保  
证[17]。当一项研究发现的关联未能得到重复时, 理
论上有 3 种可能: 第一、一个真的假阳性关联正确

地没有被重复; 第二、一个真的关联在检测效能较

低的后续研究中(比如, 样本量较小或者病例对照匹

配不好)没有得到重复(假阴性); 第三、一个真的关

联在一个人群里存在, 由于复杂疾病的遗传异质性, 
即由于遗传和环境因素的作用而导致关联在另一个

人群里不能被重复。因此, 高质量的重复研究能够

帮助我们做出正确的判断。重复研究的方法之一是

直接将两个或者几个研究人群联合起来进行分析 , 
通过增大样本量来提高研究的检验效能, 提高可能

与疾病关联的 SNPs 的概率。Skol 等[31]通过模拟运

算证明这种合并样本的方法比两阶段重复的方法有

更大的效能, 同时对控制假阴性也较有优势。目前

较受推崇的另一种重复研究方法是, 两个研究人群

第一阶段研究分别在所有的研究样本中对所有的

SNPs 进行分析, 第二阶段则互相重复测量对方研究

发现的阳性 SNPs。这样做的优点是, 第一阶段的研

究尽可能保证了检验效能和较低的假阴性率, 第二

阶段的 SNP 检测的工作量减小而样本量足够大, 同
时第一阶段的阳性结果在两个独立的大样本人群进

行重复, 这样就最大限度控制了研究的假阴性和假

阳性率。Samani 等[8]在冠状动脉疾病的 GWA 研究

中综合运用了上述几种方法来实现重复和控制假阳

性, 得到较为理想的结果。他们的做法是, 先用互相

重复的方法比较了英国的样本和在法国进行的相同
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研究, 同时也尝试了将两个样本联合起来分析的方

法, 而且在两阶段研究中运用了 FPRP 的方法从第

一阶段筛选 SNPs 进入第二阶段研究。 
要想实现大样本研究的相互重复, 数据共享是

必由之路。在这方面, 美国国立肿瘤研究所的肿瘤

遗 传 易 感 性 标 记 (Cancer Genetic Markers of 
Susceptibility)项目首先做出了表率。他们将关于乳

腺癌和前列腺癌的 GWA 研究的结果, 包括 p 值、相

对危险度 (RR 值 )以及 95% 可信限在网上公开

(http://cgems.cancer.gov)。此外 , Diabetes Genetics 
Initiative 的研究者们也公开了他们的研究数据

(www.broad.mit.edu/diabetes)。美国国立卫生研究院

制定了相关的政策督促更多的研究组共享研究数据

(http://www.genome.gov/)。数据共享的重要性、必要

性和优越性为越来越多的研究者们所认识和重视 , 
这必将为 GWA 研究在人类复杂疾病的研究中得到

更多有价值的发现铺平道路。 
GWA 研究为复杂疾病的研究打开了新的篇章:

研究者们无需像候选基因策略那样需要预先假设致

病基因, 而是在病例和对照中比较全基因组范围内

所有变异的等位基因频率, 从中发现与疾病关联的

序列变异。GWA 研究已经发现了许多我们以前从未

了解的未知基因和染色体区域, 为我们了解人类复

杂疾病的发病机制提供了更多的线索。然而 , 对
GWA 在复杂疾病病因研究中的作用我们也不能过

于乐观。要想发现真正与复杂疾病关联的 SNPs, 
GWA 研究需要同时具备以下条件: GWA 研究样本

的病例组必须携带着导致疾病发生的遗传因素；研

究要达到足够的检验效能 , 所需的样本量和 SNPs
的数目都非常大, 需要在几千个病例和对照中对大

量的人类 SNPs 进行基因分型, 数据分析也需要更

为先进的统计方法。有时即使 GWA 研究结果提示

了一个与疾病关联的染色体区域, 进一步确定真正

致病的 SNP 仍然难度很大。原因是导致疾病发生的

功能 SNP 在基因内的位置变异度很大, 可以在编码

区、剪切位点, 也可以在基因的调控区。即使 GWA
研究发现的与疾病的关联是真实的, 目前只有少数

人认为这些结果可以很快用于指导临床, 比如用来

评估一个人患某种疾病的危险。尽管 GWA 研究发

现了很多可能与疾病表型相关的 SNPs, 但是这些基

因如何与环境因素相互作用、生活方式的改变如何

调节这些基因的作用, 目前仍然不清楚。伊利诺斯

州芝加哥大学的 Nancy Cox 教授认为, “(GWA 研究

的结果)到达临床应用的道路上仍然布满荆棘”[32]。 

总之, 我们正在经历人类 GWA 研究的第一次

浪潮。它取得的成果是可喜的。研究者们运用传统

的统计方法和技术分析和解释这些研究, 发现了许

多以前未知的与一系列人类复杂疾病相关的基因和

染色体区域。然而, 对于复杂疾病而言, 这些认识还

远远不够。GWA 研究还需要进一步阐明在全基因组

范围内, 基因-基因之间、基因-环境因素之间复杂的

相互作用如何导致复杂疾病的发生。为了达到这个

目标 , 传统的统计方法学还有待于进一步发展 , 还
有很大的研究空间。 

下面列举几个目前使用的用于 GWA 研究分析

的软件和网址:  
PLINK: http://pngu.mgh.harvard.edu/~purcell/plink/ 
FBAT/PBAT: http://www.biostat.harvard.edu/~clange/ 

default.htm 
GoldenHelix: http://www.biostat.harvard.edu/~clange/ 

default.htm 
Affymatrix, Application note, Solutions for Each 

step of an association study: http://www.affymetrix.com/ 
support/technical/appnotes/assoc_study_appnote.pdf 
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