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基因水平的关联分析方法 

罗旭红, 刘志芳, 董长征 

宁波大学医学院预防医学系, 宁波 315211 

摘要: 全基因组关联研究(Genome wide association study, GWAS)已经在国内外的医学遗传学研究中得到广泛

应用, 但是 GWAS 数据中所蕴含的与多基因复杂性状疾病机制相关的丰富信息尚未得到深度挖掘。近年来, 研

究者采用生物网络分析和生物通路分析等生物信息学和生物统计学手段分析 GWAS 数据, 并探索潜在的疾病

机制。生物网络分析和生物通路分析主要是以基因为单位进行的, 因此必须在分析前将基因上全部或者部分单

个单核苷酸多态性(Single nucleotide polymorphism, SNP)的遗传关联结果综合起来, 即基因水平的关联分析。基

因水平的关联分析需要考虑单个 SNP 的遗传关联、基因上 SNP 数量和 SNP 之间的连锁不平衡结构等多种因素, 

因此不仅在遗传学的概念上也在统计方法方面具有一定的复杂性和挑战性。文章对基因水平的关联分析的研究

进展、原理和应用进行了综述。 
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Advances on gene-based association analysis 

LUO Xu-Hong, LIU Zhi-Fang, DONG Chang-Zheng 

Department of Preventive Medicine, School of Medicine, Ningbo University, Ningbo 315211, China 

Abstract:  Genome-wide association studies (GWAS) have been widely used for hunting the susceptibility genes for 

common diseases in the past years; however, the abundant information for the disease mechanism based on the GWAS data 

has not been fully mined. Recently, some researchers focused on the biological network and pathway analysis for the 

GWAS data to explore the potential disease mechanism. Since genes are the basic units for the biological network and 

pathway, the genetic effects from all or part of single nucleotide polymorphisms (SNPs) in the genes should be integrated 

into genetic scores, which are so-called “gene-based association analysis”. Gene-based association analysis takes into ac-

count some important factors such as genetic effects of the SNPs, the number of the SNPs in the genes and the linkage dis-

equilibrium structure of the SNPs. In this review, we will focus on the progress, principle and application of gene-based 

association analysis. 
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基于单核苷酸多态性 (Single nucleotide poly-

morphism, SNP)的全基因组关联研究(Genome wide 

association study, GWAS)已经在国际上医学遗传学

的疾病关联研究中得到广泛应用, 我国也在系统性

红斑狼疮[1]、银屑病[2]、精神分裂症[3]、甲亢[4]和冠

心病[5]等许多多基因复杂性状疾病的 GWAS 中取得

突破性进展。但目前的 GWAS还主要以单个 SNP的

统计分析作为核心研究手段。单个 SNP的分析往往

只挑选了最具有统计学意义的 SNP(其假阳性也最

小), 舍弃了其他统计学意义相对较弱的 SNP(虽然 P

值不够小未能通过多重检验 , 但仍可能是假阴性), 

这样就遗漏了与疾病存在关联但关联效应较弱的基

因(相同样本量的情况下, P 值越大, 关联效应也越

弱), 而这种基因可能占据了易感基因的大多数; 另

一方面, 许多不是最具有统计学意义的基因上可能

有多个相对独立的较具有统计学意义的 SNP, 这种

基因是否值得深入研究也是值得深思的。考虑到

GWAS 所消耗的巨额资金, 因此越来越多研究者将

目光放在对 GWAS数据的深度数据挖掘和生物信息

学分析上 [6~10]。生物网络分析是生物信息学处理

GWAS 数据的核心手段, 通过网络分析既能从基因

相互作用角度考虑各个基因对疾病的共同作用, 又

能从网络模块和生物通路角度帮助揭示疾病的分子

机制。在生物网络分析中, 基因是基本的分析单元

(节点 ), 它反映了基因上所有或者部分最重要的

SNP 对疾病的综合遗传关联结果, 因此在网络分析

之前, 需要通过统计学方法将基因上全部或者部分

单个 SNP 的遗传关联结果综合起来, 即基因水平的

关联分析。虽然有部分生物网络分析跳过基因水平

的关联分析这个环节, 直接在 SNP 水平上进行网络

分析 [11,12], 但这种方法不利于以基因为单位整合其

他组学数据, 也不利于疾病机制的解释。 

本文将对目前国际上常见的基因水平的关联分

析方法进行综述, 为了表述方便, 先对一些通用的

符号和概念进行定义。假定某个基因上有 n个 SNP, 

对每个 SNP的等位基因与疾病是否存在关联进行检

验(趋势性检验 Cochran-Armitage trend test或等位基

因检验 Allelic test), 结果 P 值按从小到大顺序排列

为 P1, P2, …, Pn, 相应的相对风险 OR从大到小顺序

排列为 OR1, OR2, …, ORn(因为 n个 SNP对应的病例

对照的样本量一致, 所以 P 值越小其对应的 OR 也 

越大; 假定所有 OR 均大于 1 为疾病危险因素, 如

OR小于 1 取倒数即可), 其中有 m 个 P值小于 0.05

为有统计学意义的 SNP, 分别为 P1, P2, …, Pm。“基

因上的 SNP”一般采取宽松的定义, 包括外显子(同

义和非同义突变)、内含子、启动子、5′UTR和 3′UTR

区域, 由于启动子区域定义的比较模糊, 因此常把

基因上游 2～50 kb的区域都作为基因区域。甚至有

些研究考虑到增强子及其他调控区域的存在以及遗

传连锁不平衡(Linkage disequilibrium, LD)区域一般

在 500 kb以内, 因此把基因上下游 500 kb区域都作

为基因区域。 

常见的基因水平上的关联分析方法包括最显著

SNP 法 (Best SNP method)、组合法 (Combination 

method)、回归分析方法(Regression analysis)、主成

分分析(Principal component analysis, PCA)和傅里叶

分析(Fourier analysis)、基于 Permutation的方法等。 

1  最显著 SNP法 

1.1  最显著 SNP法   

把基因中 P 值最小的 SNP 作为该基因的代表, 

其 P 值作为该基因关联分析的结果, 即 P=min{Pi}, 

i=1,2,…n。此时 SNP 的 P 值最小, 所以称为“Best 

SNP”或“Most-significant SNP”; 因为 P值对应的

检验统计量也最大, 所以又称为“Maximum statis-

tic”。最显著 SNP法具有最朴素的思想, 计算最简单, 

应用的也最广泛。粗略的看, 最显著 SNP 法假定最

显著的 SNP与疾病之间的关联程度在该基因上是最

强的, 而其他 SNP要么与该 SNP存在关联, 要么与

疾病之间的关联可以忽略不计, 因此只需要把关联

程度最强的 SNP作为该基因的代表即可。 

Wang等[6]以最显著 SNP法为基础, 改进了在表

达谱分析中广泛使用的基因富集分析方法(Gene-set 

enrichment analysis, GSEA 或 Gene-set analysis, 

GSA), 将基因水平上的关联分析结果用于分析在

BioCarta、KEGG和 GO等生物通路中是否富集了帕

金森病相关基因。Torkamani 等[13]把最显著 SNP 法

获得的结果通过超几何分布来检测那些生物通路中

富含疾病相关基因, 以此来发现与 7 种常见疾病相

关的生物通路。Askland 等[14]将最显著 SNP 法应用

到以探索性可视化方法(Exploratory visual analysis) 
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为基础的生物通路分析中 , 研究双向情感障碍

(Bipolar disorder)的遗传基础。Baranzini等[10]将基因

水平的关联结果叠加到人类蛋白质相互作用网络中, 

来搜索网络中与多发性硬化症相关的易感网络模块。 

1.2  最大 OR法   

当基因上 n个 SNP对应的病例对照的样本量一

致时, P 值越小其对应的 OR 也越大, 这时最大 OR

法与最显著 SNP 法完全等价; 当基因分型缺失造成

样本量不一致时, 这时最显著的 SNP 其 OR 未必最

大。最显著 SNP法选择最具有统计学意义(假阳性最

低)的 SNP作为代表, 最大 OR法选择与疾病关联程

度最大(对疾病影响最大)的 SNP作为代表。另外, 基

因水平上的关联分析结果常作为全基因组网络分析

的基本单元, 多个独立基因的OR值可以相乘, 相乘

的结果还是 OR, 意义比较明确, 表示几个基因的联

合风险; P值则需要先进行负对数转换再使用, 而且

最终的结果(也是 P 值)只能模糊的用“显著性”或

“统计学意义”来解释。Chen 等[15]首先用最大 OR

法计算每个基因对疾病的遗传得分, 然后用基因在

KEGG 代谢网络中的连接度来对遗传得分进行加权

再进行网络分析, 使得在研究基因与疾病的关联中

同时考虑了遗传关联和代谢网络中的基因相互作用。 

1.3  次显著 SNP法(Second best SNP)   

次显著 SNP法与最显著 SNP非常相似, 只是将

P值次小的而不是 P值最小的 SNP作为该基因的代

表。Nam等[16]认为, 在 GWAS中很多所谓“显著的”

SNP 实际上是随机关联, 换句话说, 如果该基因与

疾病存在真正的关联 , 由于基因上一般都有很多

SNP, 那么除了最显著 SNP 还应存在次显著 SNP 以

及更多的显著 SNP, 否则该 SNP 很可能是随机关联

SNP, 甚至最显著的结果还可能是基因分型错误造

成的(如果分型模糊或缺失的结果在判别时具有倾

向性, 而这种倾向性又非随机的分布在病例和对照

中就可能造成这种假阳性结果, PLINK 中就有检测

缺失是否非随机分布的功能), 因此用次显著 SNP来

代替最显著 SNP会更加稳健和保守, 降低 GWAS中

存在的假阳性结果。Nam等[16]以次显著 SNP法为基

础, 改进了基因富集分析方法, 并开发了相应的基

因水平的全基因组关联分析软件 GSA-SNP, 软件可

从网站 http://gsa.muldas.org免费下载。 

1.4  Simes 法(Simes’ method) 

Simes 法原本常用在 GWAS 研究中用于多重检

验校正, 同样可以用于基因水平的关联分析。它修

正了最显著 SNP 法, 筛选经过调整后 P 值最小的

SNP, min{ }i
s

nP
P

i
 。 

2  组合法  

组合法假设基因上所有 SNP都不相关即不存在

LD 关系, 所有的 P 值都是相互独立且均匀分布的, 

可以通过组合的方法把所有 SNP的遗传关联结果联

合起来形成整个基因的遗传关联结果。常见的组合

方法有 Fisher组合法(Fisher’s combination test)和截

断乘积法(Truncated product method, TPM)。 

2.1  Fisher组合法   

Fisher 组合法又称为 Fisher 乘积法 (Fisher’s 

product test), 是将基因上所有 SNP的 P值直接进行乘

积的方法, 检验统计量
11

2 ln( ) 2ln( )
n n

i i
ii

X p P


    -  

服从自由度为 2n的2分布。Fisher组合法简单明了, 

它是所有其他组合法的基础; 而且 Fisher 组合法的

统计量具有明确的统计分布形式, 可以直接计算出

相应的 P 值, 从应用角度来说也非常方便。Peng 等[7]

将 Fisher 组合法和生物通路分析方法相结合应用到

多种疾病的 GWAS 数据分析中, 发现它们能探测到

一些单纯 SNP检验无法发现的具有较弱遗传关联的

SNP和基因。 

2.2  TPM 

Zaykin 等[17]在 Fisher 组合法的基础上提出了

TPM。Fisher 组合法的乘积是由该基因上所有 SNP

相乘得到的, 而 TPM 只关心 P 值小于 τ 的 SNP, 当

τ=1时, TPM等价于 Fisher组合法; τ常取 α=0.05, 这

时 TPM只关心有统计学意义的 SNP, 其乘积为这些

SNP的 P值的乘积, 即
1

=
m

i
i

W p

 。由于 W不服从2

分布, 所以不能采用 Fisher组合法的方式计算 P值; 

实际上 m服从二项分布, 所以 W的计算是在二项分

布基础上的。因为二项分布的计算比较复杂, 当 n

较大时可以用蒙特卡洛的方式来获得近似 P 值。组

合法的基本假设是不存在 LD, 即各 SNP 相互独立;  
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当存在 LD时, Zaykin等[17]利用 LD系数(即其论文公

式中的相关阵)修正了 W, 使 TPM 在 SNP 不独立时

也能使用。模拟实验表明, 当与疾病关联的 SNP 数

目较少时(如少于 10个), TPM的检验效能(即 Power, 

检验效能越高, 假阴性就越低, 能够发现更多的阳

性 SNP)高于 Fisher 组合法; 当数目较大时(如超过

20 个), 两者的效能相近甚至 Fisher 更高些。这与

TPM的思路是一致的, 它把 P值较大的那些 SNP作

为“负担”给舍弃了, 自然获得更高的检验效能, 相

应付出的代价是不能使用2分布来计算最终的 P值, 

而且结果解释也和 Fisher 有所差别。Yang 等[18]将

TPM 应用到类风湿性关节炎的 GWAS 数据分析中, 

验证了此前报道过的 3 个易感基因：PTPN22、C5

和 IL2RB, 并发现了 HLA-DRA、BTNL2、C6orf10、

NOTCH4、TAP2和 TNXB等 6个新易感基因。 

除了上述方法, 组合法还包括排序截断乘积法

(Rank truncated product, RTP)[19]、伽马法 (Inverse 

gamma method, GM)[20]、极值分布法(Extreme-value 

distribution method)[21]、累积趋势性检验统计量法

(Cumulative trend test statistic)[9]和优化加权组合法

(Association test by combining optimally weighted 
markers, ATOM)[22]等, 因为与上述方法相近或较为

复杂, 在本文中就不再赘述。理论上, 伽马法的检验

效能又超过上述方法, 但和分子进化分析中反映的

各位点进化速率差异的伽马分布相类似, 伽马法的

参数较难确定。 

3  回归分析方法 

回归分析方法是将基因上的多个 SNP看作自变

量 Xi, 表型(连续性指标或者患病状态)看作 Y, 通过

线性或者 Logistic回归建立 Y与 Xi之间的回归方程, 

利用决定系数 R2(包括调整决定系数和伪决定系

数)、方程检验的 P值或似然值等统计量作为基因水

平上的遗传关联结果。由于回归分析是直接对疾病

与多个 SNP的关联进行分析, 此时不需要在 SNP水

平上进行关联分析, 而是将 SNP 编码后(比如某个

SNP的 3种基因型 AA、AT和 TT可以按照 A等位基

因的数量编码成 AA=2, AT=1, TT=0)直接纳入方程进

行多元回归分析。常见的回归分析方法包括线性回

归(Linear regression)、Logistic回归(Logistic regres-

sion)[23,24]、岭回归(Ridge regression)[25,26]和典型相关

分析(Canonical correlation analysis)[27]等。  

3.1  线性回归 

标准多元线性回归即 Y=X+, 可应用于分析 s

个个体测量的连续表型(比如血压值、血糖浓度或者

等离子体脂质浓度等)和 n个 SNP之间的关系。在遗

传关联研究中, 经常将数量性状与多个基因上的多

个 SNP及年龄、性别和 BMI等协变量进行线性回归, 

以期获得经过校正后的对疾病有影响的 SNP, 其原

理与利用线性回归进行基因水平的关联分析完全一

致, 只是后者将 SNP限定在同一个基因上。 

3.2  Logistic回归 

当研究目标是二分类的疾病状态(病例 /对照), 

就需要对 s 个个体的状态(病例=1, 对照=0)和 n 个

SNP 之 间 的 关 系 作 Logistic 回 归 分 析 , 即

log it( ) ln( )
1

Tp
p X

p
 


 , 对模型检验的 P值可作

为基因遗传关联结果; 由于 Logistic 回归系数的含

义为 OR, 也可以将多个 SNP的 OR累乘起来作为基

因对疾病的累积 OR。Ballard 等[23]以 Logistic 回归

为基础, 使用了两种不同的通路富集方法——二项

分布检验和随机集方法, 用于分析 Genetic Analysis 

Workshop16 (GAW16)的类风湿性关节炎 GWAS 数

据, 发现了与引起类风湿性关节炎有关联的 B 细胞

通路、细胞激素和免疫反应通路以及抗原呈递通路。

Herold 等[24]以 Logistic 回归分析为基础, 开发了针

对基因水平多个 SNP的联合分析软件 INTERSNP。 

3.3  岭回归 

由于全基因组关联分析中每个基因上通常包含

较多的 SNP, 而 SNP在回归分析中被编码成 0、1和

2, 由于自变量之间存在的相关性而在回归分析的

过程中很容易产生多重共线性问题, 进而引起通过

最大似然估计的回归系数的不稳定性, 影响了回归

方程的建立, 而 SNP 数据中普遍存在的 LD 又加重

了这个问题。在统计学上, 经常采用岭回归的方法

来解决多重共线性问题, 即通过获得回归系数的最

小有偏估计值(而不是无偏估计)来确保回归方程的

稳定。 

Cule等[25]将岭回归引入到基因水平的关联分析

中, 并用类似岭迹图的 P 迹图(P-value trace plot)来

获得岭回归方程的系数, 并将其应用到肺癌的模拟

数据中 , 发现岭回归不仅克服了多重共线性问题 , 
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而且计算效率和检验效能更高, 发现了 2 个多元线

性回归未发现的与肺癌存在关联的 SNP。Liu 等[26]

将广义 Logistic 岭回归(Generalized ridge Logistic 

regression, GRLR)引入到基因水平的关联分析 , 模

拟数据和两个 GWAS 数据集(海洛因成瘾和老年性

黄斑变性)都证实了广义 Logistic 岭回归比传统的

Logistic回归和组合法具有更高的检验效能。 

3.4  典型相关分析 

与线性和 Logistic 回归所不同的是, 典型相关

分析是同时在多个表型 Yi与多个 SNP自变量 Xi之间

建立回归方程, 以确定基因是否与多个相关表型之

间存在关联; 当只有一个表型时, 典型相关分析就

退化成多元线性回归。Tang等[27]将典型相关分析应

用到包含 6种指标(总白细胞数、中性粒细胞数、淋

巴细胞数、单核细胞数、嗜酸性粒细胞数和嗜碱性

粒细胞数)的白细胞性状GWAS数据集, 验证了典型

相关分析能够用于基因水平的数量性状位点研究。 

4  主成分分析和傅里叶分析 

岭回归虽然能够处理回归方程中存在的多重共

线性问题, 但是无法解决基因水平的关联分析中经

常存在的高自由度问题(基因上可能存在众多 SNP

使得检验的自由度很高, 影响了检验效能), 当基因

上存在较多 SNP的时候(例如 20个以上), 此时个体

数与 SNP 数之比常常比要求的比例偏低, 导致检验

效能较低也使得方程不稳定。主成分分析通过降唯

的方式将一组可能相关的自变量压缩成少数几个相

互独立的新自变量(即主成分), 成功地解决了多重

共线性问题并大大降低了回归方程的自由度。Wang

等[28]将主成分分析用于 CHI3L2 表达水平的基因水

平关联研究, Peng 等 [29]在 PCA 的基础上发展了

PCA-Bootstrap 可信区间检验方法, 并将此用于类风

湿性关节炎和海洛因成瘾的数据分析。经典的主成

分分析是基于线性回归的, 由于基因和表型之间的

联系可能是非线性的, 因此统计学上又发展了核主

成分分析, Gao等[30]将该方法引入到 GAW16的数据 

分析中。傅里叶分析(Fourier analysis)是除主成分分

析外的另一种处理高维相关数据的分析方法, 它利

用傅里叶变换(Fourier transformation, FT)将基因上

的多个 SNP的基因分型结果转换成 FT成分, 对这些

FT成分进行加权评分获得检验统计量。Wang等[28]通

过模拟数据将傅里叶分析与回归分析等方法进行比

较, 发现傅里叶分析的可靠性和检验效能更高。 

5  基于 Permutation的方法 

由于统计检验通常对数据分布都有要求(例如

正态分布和均匀分布), 在统计量的分布类型不明确

或者很难求得其解的情况下, 统计学上常常采用蒙

特卡罗(Monte Carlo)随机模拟的方式来获得相应的

P值, 而 Permutation(重排法)和 Bootstrap(自举法)是

其中两种常用方法。不管是 Permutation 还是

Bootstrap, 在统计学上都属于再抽样 (Resample)方

法。由于人们对总体的分布不太清楚, 或者很难进

行更多的真实抽样, 于是可以考虑在原有样本基础

上通过再抽样这样一种方式来产生更多的模拟样

本。Permutation是通过打乱个体的病例/对照属性(不

改变 SNP 的基因型 )的方式来实现再抽样 , 而

Bootstrap 是直接改变 SNP 的基因型(不改变病例/对

照属性)的方式来实现再抽样。理论和实践都证明, 

再抽样的方法非常有效, 即使对有明确分布类型的

数据, 也能获得非常逼近真实 P值的结果。Liu等[31]

发展了基于 Permutation 的基因水平关联分析方法, 

模拟计算次数介于 1 000次和 1 000  000次以获得

相对准确的P值。对身高GWAS数据的分析表明, 基

于 Permutation 的方法能够很好的处理基因上的 LD

结构并且具有较高的检验效能。PLINK(http://pngu. 

mgh.harvard.edu/~purcell/plink/)实现的集合关联法

(Set association)本质上也是一种 Permutation基础上

的集合分析方法[32]。 

6  展 望 

目前已经发展了不少基因水平的关联分析方法, 

每种方法都有其独特的优势也有其不可忽略的缺陷, 

尚未有特别公认的分析方法。最显著 SNP法简单明

了 , 使用方便 , 不需要太多的遗传学假设 , 回避了

如何综合基因上的多个 SNP 的效应这个难题, 因此

在应用中使用的最频繁 ; 但其理论缺陷也很突出 , 

它只考虑了最具有统计学意义的 SNP而忽视了基因

上的其他 SNP, 这与基因水平的关联分析方法的出

发点相背离。组合法的最大优势是其统计量的生物

学意义突出, 即可以用累积 OR 这个简单概念来反
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映基因上 SNP 的综合遗传关联结果, 而且常见的组

合法计算过程中不需要原始基因分型数据, 只须提

供各个 SNP的 P值; 但是组合法的基本假设是参与

组合的各个 SNP 是相互独立的, 而这显然与实际情

况 并 不 相 符 , 虽 然 改 进 的 组 合 法 可 以 通 过

Permutation 来克服 LD 的影响, 但改进的组合法更

多被认为是基于 Permutation的方法。线性和 Logistic

回归能够处理 SNP 之间的累加效应, 并且经过改进

的岭回归能够克服多重共线性的影响, 但是对高自

由度仍然很敏感; 主成分分析和傅里叶分析在统计

学上属于比较理想的分析工具, 能够很好的处理具

有高维度和相关性的数据, 但是其结果的遗传学解

释比较抽象复杂, 不像组合法和 Logistic 回归中的

“累积 OR”那么简单直观, 另外对普通遗传学研究

者来说其易用性也要差些。基于 Permutation的方法

不需要多少遗传学假设, 而且能够保持 SNP 数据的

LD 结构, 还能够与其他方法进行组合, 因此一直深

受研究者的关注, 但是由于其是通过Monte Carlo模

拟来实现, 必然具有这类方法所共同的缺陷, 即高

计算量、计算耗时; 而且基于 Permutation的方法属

于统计学上的再抽样方法, 对样本数据的依赖程度

要高于其他方法, 特别是当样本量较小的时候。基

因水平的关联分析方法目前还处在前沿的方法学探

索阶段 , 尚未被医学遗传学研究者所熟悉并应用 , 

还缺乏特别成功的应用案例。但是, 基因水平的关

联分析方法具有非凡的遗传学和生物信息学的理论

和实践意义, 在不久的将来必将像基因交互作用那

样成为医学遗传学研究者们的基本研究工具。 
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