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Several Problems Appearing in Genome-Wide Association Study 
PENG Qianqian 
MOE Laboratory of Contemporary Anthropology, School of Life Sciences, Fudan University, Shanghai 200433 China 

ABSTRACT: The coming-forth of genome-wide association study had brought in new frontiers of complex disease 

association study, which was designed to discover all the disease loci. But along with the processing of genome-wide 

association study, the result of it was not as satisfying as researchers primarily expected. But the imperfect outcome 

of genome-wide association study was not only due to the methods applied to it, but there were also many other 

reasons. In this review, we focused on some problems encountered in genome-wide association study, including the 

argument among statistical interaction and biological interaction, the characteristics of genome-wide genotyping data 

and related methods developing, hypothesis of disease model and so on. The renewed learning and thinking on the 

genome-wide association study would give efficient supervision in the following study. 
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对全基因组关联分析中一些问题的思考 
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摘要：全基因组关联分析的出现，曾经令研究者们看到了复杂疾病致病机制研究的新契机——从全基因组分

型数据中寻找所有可能的致病位点。但是随着全基因组关联分析的逐步推进，其结果并没有研究者预期的那

么理想。全基因组关联分析的结果不理想，不仅仅是分析方法的问题。本文对全基因组关联分析中遇到的一

些问题，如交互作用的争议，全基因组分型数据的特征以及相关方法构建，疾病模型假设等方面进行了讨论。

对于全基因组关联分析的重新认识和思考对今后的工作将提供有力的指导。 

关键字：全基因组关联分析；交互作用；数据特征；模型假设 

 

全基因组关联分析的出现，曾经令研究

者们看到了复杂疾病致病机制研究的新契机

——从全基因组分型数据中寻找所有可能的

致病位点，而不必逐个寻找候选基因然后用

定位方法确定[1-5]。但是随着全基因组关联

分析的逐步推进，其结果并没有研究者预期

的那么理想，引起了研究者们一系列的反思

[6-11]。首先在数据分析方法上作了一系列改

进和探索，大量应用于全基因组关联分析的

方法涌现，例如基于数据挖掘的方法[12-19]、
基于连锁不平衡或熵的方法[20-24]，基于整

体基因的方法[25-26]，基于交互作用的方法

[27-29]等。但是这些方法并没有在全基因组

关联分析中得到很好的应用，究其原因一方

面是新方法还没有普及使用，另一方面是应

用效果改善不大制约了其推广。但是全基因

组关联分析结果不佳，也并非单纯是分析方

法的问题，实验设计、数据特征以及模型假

设等也是不可忽视的问题。本文对研究中遇

到的一些有关全基因组关联分析的问题做一

点总结探讨。 
 

1 揭秘交互作用的玄虚 
1.1 交互作用在生物学领域的意义 

一般交互作用是这样定义的，两个因素

同时作用时的效应与其边际效应乘积的偏离

称之为两个因子的交互作用[30]。通俗的解释

就是两个因素在效应上的修饰性[31]。可见，

交互作用的定义是建立在表型的基础上的。

但是交互作用又是怎么形成的呢？从生物学

的角度来讲，基因水平的变异(单碱基突变，

多态以及大片段的重复、插入、缺失等)导致

分子水平的改变，从而最终出现表型上的差

异。基因与基因之间的交互作用实际上是基

因与基因的表达产物之间的关系(例如同一

通路上的共同调控、上下游或替代效应)出现

了差异，从而导致表型变异。因此基因与基

因之间的交互作用是直接与基因的功能水平

相关的。 
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1.2 统计学中对交互作用的定义 

下面以 logistic 回归模型对交互作用的研

究为例探讨交互作用的统计学阐释[30]。研究

两个位点(SNP)的交互作用，设 y 表示疾病状

态，两个 SNP 分别用 x1 和 x2 表示， 

212211)(log xxxxyit γββα +++=  
x1 和 x2 的基底效应表示为

αe ， x1 的效应

表示为
1βα+e ， x2 的效应表示为

2βα+e ， x1
和 x2 的效应表示为

γββα +++ 21e 。 
这里面首先应该扣除基底效应

αe ，那么交互

作用的效应 
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也即 )1(21
21 −⋅= γββ eeeEffect xx 。 

在交互作用为 0 的假设下， 

00)1(21
21 =⇒=−⋅= γγββ eeeEffect xx 。 

可见，统计学中对交互作用的度量是通过不

独立性程度度量， 

)()()( BPAPABPP −= ， 
即两个基因的协同效应是否等于其边际效应

的乘积。 

理论上讲，对照组的交互作用应该为 0，

但是由于复杂的原因使得对照组中交互作用

效应不呈现为 0。因此在构造统计量时要扣

除这部分效应。对于其他的统计量，如基于

LD 或基于熵的统计量以及基于典型相关的

统计量，交互作用的表现形式也是 

)()()( BPAPABPP −= 。 
 

1.3 统计学交互作用与生物学交互作用

的争议 
统计学意义上的交互作用的原理已经整

理清楚，但是历来已久的统计学意义的交互

作用与生物学意义的交互作用的争论又作何

解释呢[25, 28, 31]？考虑一个简单的情况，A
因素与 B 因素存在交互作用，B 因素与 C 因

素存在交互作用，那么 A 因素与 C 因素是否

存在交互作用？根据统计学意义上的交互作

用定义，很有可能得到的结论是 A 因素与 C
因素存在交互作用，但是生物学则要怀疑表

面上的 A 因素与 C 因素之间的交互作用可能

是由 A 因素与 B 因素的交互作用以及 B 因素

与 C 因素的交互作用造成的，实际上 A 因素

与 C 因素之间不存在交互作用。单纯统计学

上得到的两两因素之间的交互作用检验结果

并不能否认这个可能性。因此，统计学意义

的交互作用与生物学意义的交互作用的分歧

就在这里，统计学仅仅找出了“可能”是交互

作用的结果，而不能回答是不是因素之间真

实存在的交互作用。将统计学意义的交互作

用阐述的再好，我们也回答不了生物学意义

的交互作用，因为我们不能穷尽所有的因素

并一一排除他们的影响。从统计学意义的交

互作用本身来论证生物学意义的交互作用是

徒劳无功的。 
要解决统计学意义的交互作用与生物学

意义的交互作用的分歧，可以参考基因表达

芯片数据的分析方法[32-33]。对于表达谱芯

片数据，一般是这样处理的：如果有两个因

素显示是非独立的，在考虑所有剩余因素的

影响后仍是非独立的，那么他们是不独立的，

否则两个因素是独立的，或者简化一下，如

果两个因素在依次考虑了另外一个剩余因素

的影响后其结果都是不独立的，那么这两个

因素可以认为是非独立的。对于全基因组关

联分析数据的交互作用的研究也可以借鉴这

种思路，但是对于全基因组关联分析数据，

与基因表达芯片数据存在共同的问题，就是

根据此方法构建的网络的可读性非常差，特

别对于基于全基因组分型的 SNP 数据构建的

网络，其应用性较弱[34-35]。 
 

2 全基因组分型数据的特征 
全基因组分型数据是在全基因组范围

内，根据“单倍域”理论以及连锁不平衡的原

理随机或者有偏向性的铺点，根据分型的

SNP 来定位真正的致病位点的位置。全基因

组分型数据有几个假设：致病基因与分型的

SNP 位点位于同一个“单倍域”中；致病基因

与分型的 SNP 位点的连锁不平衡程度很高；

致病基因在总群体中的频率不是很低。这三

条是全基因组关联分析的工作原理，特别是

当致病基因与 SNP 的连锁很紧密的时候，此

时才最有可能检出致病基因。但是我们并不

知道真正的致病基因在哪里，因此我们只能

期望全基因组关联分析所检测出来的显著位

点附近隐藏着真正的致病基因。但是迄今为

止，全基因组关联分析的结果被重复出来的
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比例很小[7, 9]。 
 

3 基于整体基因的分析方法 
针对这个问题，近年来很多研究者作了

许多探讨。除了基于单个 SNP 的关联分析方

法的改进，还有基于整体基因[25-26]，基于

交互作用[12, 21, 24, 27]以及基于通路研究

[34-35]的发展。基于整体基因的研究是在全

基因组分型数据的基础上，将位于一个基因

区域内的 SNP 先按照一定的方法综合信息，

而后以基因为单位进行关联分析。该方法一

方面充分利用了 SNP 的信息，降低了关联分

析的复杂度，另一方面将基因作为一个功能

单位，而不是以 SNP 为单位，其生物学意义

更为明显。整体基因是介于单个 SNP 与

haplotype之间的一个研究变量：与SNP相比，

其可以更好的代表基因的信息；与 haplotype
相比，其省去了单体型推断带来的一系列问

题，而且可以有效的降低维度[25-26]。另一

方面，基于整体基因的研究更实用，而且研

究结果对个体基因型的解释相对更容易，毕

竟实验得到的第一手数据是基因型数据。 
对于整体基因的信息如何综合是重要问

题。众所周知，基因内的 SNP 越多，那么其

隐含的基因的信息肯定越大。目前采用的整

体基因信息综合的方法主要有主成分分析和

典型相关分析。 
基于主成分或基于典型相关的整体基因

分析方法只能在已有的 SNP 分型数据的基础

上将病例组与对照组的差异寻找出来，而这

些差异是否与疾病相关，其解释能力有几许

尚未可知？这种纯线性的数据变换有时候可

以将真正的致病效应湮没。例如，当基因区

域内只有一个 SNP 与致病基因关联且效应显

著时，此时利用基于主成分分析的整体基因

方法可能并不能检测出整体基因与疾病的关

联性。因此，在将其应用于大规模关联分析

数据时对结果解释要慎重。 
基因分型数据与表达数据不同，表达数

据直接代表了整个基因的信息，其所看的是

表达量与所研究性状的关联性。而分型数据

与基因的关系不似基因表达数据那样直观，

SNP 与致病基因之间存在连锁不平衡的关

系。近来有研究表明，即使 SNP 的检验结果

是显著的，其所反映的致病基因的位置可能

离该 SNP 非常远[9]。这就使得 SNP 与致病

基因之间的关系更加难以解释。标签 SNP 的

本意是通过其与致病基因的连锁不平衡，利

用标签 SNP 来寻找致病基因或致病位点。但

是基于这些标签 SNP 来整合基因的变异信息

是否合理或如何整合这个信息还有待商榷。 
主成分分析或典型相关分析等基于降维

的方法在群体研究中有很多优点，因为群体

之间的离散信息可以集中在几个维度上考

察。但是对于疾病研究来说，仅仅有这些离

散信息不够，还要进一步的去探索这些离散

信息的源头以及离散信息与疾病表型之间的

关系。一般的理解，这些离散信息代表了疾

病表型与对照的差异，然而这些信息的源头

又难以对应到特定的 SNP 上，这与标签 SNP
的定义的初衷相悖。主成分分析等降维方法

将原始数据映射到特征空间中，但是该特征

空间并没有考虑是否能有效的分割病例对

照，该问题是基于整体基因关联分析的主要

弊病。虽然有 control-based 方法可以在一定

程度上改进，但是效果并不十分明显[26]。整

体基因是一个很好的概念，但是在对整体基

因信息的整合上还存在着一些问题，需要进

一步改进。 
 

4 疾病模型假设的问题 
全基因组分型数据在分析上困难重重，

除了方法的局限性，也可能是本身的模型假

设和实验设计就存在问题。对于复杂疾病关

联研究，一般的假设是“常见疾病-常见变异

(common disease-common variation)”。在研究

相对高发疾病和主基因效应明显的疾病时，

该假设是有效的。复杂疾病的发病率虽然一

般较高，但是其致病机制却错综复杂，通常

不能由几个主效基因解释。另外一种猜想是

疾病群体本身存在异质性，假设“少数病人-
几个主效基因”的致病模型成立，在整个群体

中的表现就是 “常见疾病 -多个微效基因

(common disease-multiple rare variations)” [7, 
9]。这种猜想直接对全基因组分型数据的实

验设计进行了否定，因为全基因组分型数据

的 一 个 要 求 就 是 最 小 等 位 基 因 频 率

(MAF)>0.05。承认“常见疾病-多个微效变异”
模型，那么全基因组关联分析的效力就大打

折扣。据此，有人通过模拟研究了在该模型
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的假设下全基因组关联分析的效力。结果表

明全基因组分型数据可以检出 30%左右的由

相对低频等位基因造成的致病效应，同时表

明所检出的 SNP 所代表的致病基因可能离该

SNP 较远[7, 9]。反言之，如果这个模型正确，

那么利用现今通用的方法通过全基因组关联

分析直接寻找真正的致病基因几乎是不可行

的。 
复杂疾病致病通路的复杂性是目前研究

的主要障碍，发展合理、有效的疾病模型，

以及有效的切入研究方法显得尤为重要

[7-10]。不同的致病模型假设也需要发展不同

的分析方法。 
总而言之，现在全基因组关联分析存在

着诸多问题亟待解决。对于全基因组关联分

析的各个方面的反思，从疾病模型假设到实

验设计，从分析方法到结果验证，可以使我

们客观的认识全基因组关联分析的优点与不

足。这些新的认识将可以指导新的实验设计

制定以及构建更加高效的分析方法，提高全

基因组关联分析的检验效力。 
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