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利用Monte-Carlo模拟评价基因水平的关联分析方法 

桂娟娟, 罗旭红, 张添方, 华启航, 董长征* 
（宁波大学 医学院, 浙江 宁波 3152111） 

摘要: 采用 Monte-Carlo模拟了多种参数条件下的遗传关联数据, 计算多种基因水平的关联分析

方法的统计效能. 结果显示: 主成分 Logistic 回归分析(累积贡献率为 95%)和我们之前发展的基

于LD结构和 Fisher组合法的新方法(LD-Fisher)在多种参数条件下都具有很高的统计效能, Fisher

组合法只有在单个易感 SNP的 P值较小时或者存在多个 P值不太小的易感 SNP时表现较好. 主

成分 Logistic回归分析和 LD-Fisher可以作为基因水平关联分析的较为理想的分析方法. 
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以单核苷酸多态性 (Single Nucleotide Poly- 

morphism, SNP)为基础的全基因组关联研究(Genome 

Wide Association Study, GWAS)在挖掘多基因复杂

性状疾病的易感基因方面已经取得了丰硕的成果, 

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]等疾病的 GWAS研究中获

得突破. 传统的GWAS数据分析, 重心在于对芯片

中所包含的每个 SNP 进行单独检验, 如 Cochran- 

Armitage趋势性检验、等位基因分布检验和基因型

分布检验等, 这样会产生如下一直困扰 GWAS 数

据分析工作的困难和问题: (1)芯片中的 SNP 数量

巨大, 目前一般都包含上百万个 SNP, 由此会导致

严重的Ⅰ型错误, 即假阳性问题, 需要通过多重检

验进行校正, 而校正后又容易出现假阴性问题. (2)

一个基因上可能有多个 SNP, 它们单独的边际效应

都较弱, 但通过联合作用对疾病产生了较大作用, 

而这种情况在单纯 SNP 分析中是难以体现的. (3)

目前对 GWAS 数据进行通路和网络分析已经变得

比较常规了, 而在这些分析中基因都是基本单位, 

因此必须把单纯 SNP 分析结果转化成以基因为单

位进行分析. (4)至少在目前这个阶段, 对 SNP的分

析结果在多数情况下还是要回到对基因作用的解

释上. 正因为如此, 也为了更深入挖掘GWAS数据

中所蕴含的疾病相关信息, 近些年不少研究关注

发展基因水平的关联分析方法及其在多基因疾病

的生物网络分析中的应用[6-11]. 

本研究发展了一种基于连锁不平衡(Linkage 

Disequilibrium, LD)结构和 Fisher 组合法的基因水

平的关联分析方法[12], 并利用 Monte-Carlo 模拟方

法对其及另外 2 种常用的基因水平关联分析方法

(Fisher 组合法和主成分 logistic 回归分析)进行评 

价, 了解几种方法各自的优缺点和适用范围. 

1 材料与方法 

1.1 Monte-Carlo 模拟遗传关联数据 

1.1.1 Monte-Carlo模拟方法 

首先利用医学统计软件 SAS中的 array X(&n)

语句生成 SNP之间的相关阵, 即初始 LD阵 R. 然

后通过因子分析函数 Factor 获得其因子载荷阵 F, 

进一步生成服从多元正态分布的随机变量, 即连

续型基因型数据. 因为每个 SNP 的连续型基因型

数据都服从标准正态分布, 所以可利用标准正态

分布的分位数函数将连续型基因型数据转化为离

散型基因型数据. 最后, 利用 SAS的宏程序Macro
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功能, 循环执行模拟数据 SAS 程序即可获得批量

模拟数据. 

1.1.2 模拟参数设定 

模拟参数主要包括基因上相互独立的单倍域

的数量(分别为 1个和 2个)、每个单倍域中 SNP数

目(分别为 5、8和 10个)、每个单倍域中的相关系

数(相关系数分别为 0.7和 0.9, 即 LD系数 r2分别约

为 0.5和 0.8, 代表相关强度中等和较强 2种情况)、

病例组低频等位基因频率(Minor Allele Frequency, 

MAF, 分别为 0.1、0.3 和 0.5), 病例组和对照组样

本量均为 1 000. 每个单倍域中均设置一个疾病易

感 SNP, 风险等位基因的相对风险(Relative Risk, 

RR)为 1.2, 其他 SNP的 RR则在 1附近随机产生. 

模拟次数为每种参数组合各模拟 100次, 根据每种

基因水平的关联分析方法对模拟数据分析的结果

计算统计效能(Power), 以统计效能的大小来评价

每种分析方法的优缺点和适用范围. 统计效能指

的是当两总体确有差别时按检验水准、假设检验能

发现其有差别(即拒绝H0)的能力. 在本文中指发现

模拟所设定的易感 SNP 的能力, 1 为 100%能够发

现模拟的易感 SNP. 

1.2 常用的基因水平的关联分析方法 

1.2.1  Fisher组合法 

Fisher 组合法是将基因上所有 SNP 的 P 值直

接进行乘积的方法, 其检验统计量 

1 1

2ln( ) 2ln( )
n n

i i
i i

X p P
 

   - , 

服从自由度为2n的 2 分布(n为SNP数目)[7]. Fisher

组合法简单明了, 其统计量服从 2 分布, 可以直

接计算出相应的 P 值, 从应用的角度看非常方便. 

Fisher组合法的基本假设是各 SNP相互独立, 而实

际上由于单倍域中 LD结构的存在, 不少 SNP之间

存在相关性, 因此 Fisher组合法的自由度大大膨胀

了, 其统计效能也相应减少了. 

1.2.2 基于 LD结构和 Fisher组合法的方法 

结合单倍域的特征和 Fisher 组合法发展了基

于 LD 结构和 Fisher 组合法的新方法(LD Based 

Fisher Combination Test, LD-Fisher)[12]. 由于每个

单倍域内部的 SNP 之间存在高度相关性, 因此可

以利用最显著 SNP 的思想, 每个单倍域只选择 P

值最小的那个 SNP 作为该单倍域的代表, 即其他

SNP 之所以也表现为阳性, 主要是因为它们和这

个 SNP之间存在 LD. 然后考虑到每个单倍域之间

是相互独立的, 因此可利用 Fisher组合法将这些单

倍域中代表 SNP进行组合计算 P值. 具体做法为: 

首先利用 Cochran-Armitage 趋势性检验计算基因

上每个 SNP的 P值, 然后利用 Gabriel的单倍域置

信区间算法给基因划分单倍域, 接着将每个单倍

域中最显著的 SNP 筛选出来作为代表, 最后将

Fisher组合法应用到这些相互独立的代表 SNP上. 

1.2.3  Logistic和主成分 Logistic回归分析 

对个体的病例/对照状态(病例=1, 对照=0)和基

因上的SNP之间的关系作Logistic回归分析[13-14], 即
Tlog ( ) ln( / (1 )) ,it p p p X    对模型检验的P值

可作为基因遗传关联结果. 由于每个 SNP 基因型

编码成 0、1和 2, 相互之间很容易产生共线性问题, 

因此对基因型进行 Logistic 回归分析是不合适的. 

主成分Logistic回归分析[15]通过降维的方式将一组

可能相关的 SNP 压缩成少数几个相互独立的新自

变量, 即主成分, 成功地解决了回归分析中经常存

在的多重共线性问题, 并大大降低了回归方程的

自由度. 

下文将利用Monte-Carlo模拟遗传关联数据来

对 Fisher 组合法、LD-Fisher 和主成分 Logistic 回

归分析进行比较, 由于 PCA 在设置不同的累积贡

献率时表现差别会较大, 因此分别比较了累积贡

献率为 85%(PCA85)和 95%(PCA95)情况. 

2 结果与分析 

2.1 Monte-Carlo模拟结果 

图 1为一次Monte-Carlo模拟结果的 LD图谱 

 

图 1  2个单倍域模拟数据的 LD图谱示例 
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示例. 第 1个单倍域中有 3个 SNP, 其 LD系数(r2)

大小介于 0.75~0.79; 第 2个单倍域有 5个 SNP, 其

LD系数(r2)大小介于0.48~0.67, 2个单倍域中的LD

系数(r2)大小介于 0.02~0.04, 均接近于设定的参数

0.8、0.64和 0.01. 
2.2 常用基因水平的关联分析法的统计效能比较 

PCA95表现最为突出, 无论是 1 个单倍域还是

2 个单倍域的情形下, 几乎所有参数条件下其统计

效能都接近 1(表 1和表 2), 即在模拟的任何参数条

件下都能捕获存在易感 SNP的基因, 这与 PCA原

理相一致. PCA将存在相关性的SNP转换成相互独

立的综合变量(每个变量都综合了一个或若干个

SNP 的信息), 理论上没有损失任何信息又解决了

SNP 存在的共线性问题; 在 PCA 基础上发展的主

成分 Logistic 回归分析, 因此能很好地捕获基因上

所存在的疾病易感信息. 令人意外的是, PCA85 在

若干模拟情况下表现得非常糟糕. 从表 1和表 2可

发现 , 在单倍域中相关系数强度为中等时(0.7), 

PCA85 表现得也很突出, 统计功效最低也能达到

0.85; 但当相关系数强度为较强时(0.9), PCA85的统 

表 1  1个单倍域的模拟评价 

单倍域中 

SNP数目 

单倍域中 

相关系数 

病例组

MAF 
Fisher 

LD- 

Fisher 
PCA85 PCA95

0.1 0.67 0.93 0.91 0.97

0.3 0.99 1 0.99 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.61 0.95 0.12 1 

0.3 1 1 0.19 1 

5 

0.9 

0.5 1 1 0.18 1 

0.1 0.58 0.96 0.94 1 

0.3 0.97 1 1 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.45 0.98 0.26 1 

0.3 1 1 0.15 1 

8 

0.9 

0.5 1 1 0.11 1 

0.1 0.47 0.98 0.85 1 

0.3 0.95 1 1 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.31 0.98 0.34 1 

0.3 0.96 1 0.16 1 

10 

0.9 

0.5 1 1 0.12 1 

表 2  2个单倍域的模拟评价 

单倍域中

SNP数

单倍域中

相关系数

病例组 

MAF
Fisher 

LD- 

Fisher 
PCA85 PCA95

0.1 0.96 1 0.99 0.99

0.3 1 1 1 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.91 1 0.15 1 

0.3 1 1 0.26 1 

5 

0.9 

0.5 1 1 0.24 1 

0.1 0.84 1 1 1 

0.3 1 1 1 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.65 1 0.15 1 

0.3 1 1 0.09 1 

8 

0.9 

0.5 1 1 0.09 1 

0.1 0.77 1 0.99 1 

0.3 1 1 1 1 

0.7 

0.5 1 1 1 1 

0.1 0.66 1 0.25 1 

0.3 1 1 0.11 1 

10 

0.9 

0.5 1 1 0.07 1 

计功效都不超过0.34. 通过对PCA 85和PCA 95的原

始分析过程进行分析, 发现 PCA 在累积贡献率

95%的条件下会较 85%(PCA 最常用的累积贡献率

阈值)纳入更多的主成分, 其中一个主成分会偏重

反映易感 SNP, 而 PCA 85因为主成分数较少, 没有 

单独反映易感 SNP的主成分, 因此在 Logistic回归

分析时易感 SNP 的作用被非易感 SNP 平均化了, 

这在相关系数较大时表现最为明显(这时主成分数

比较少). 

Fisher 在 MAF 较高时表现较为理想, 统计效

能也都接近 1, 而在MAF较低时(0.1)表现较差, 在

只有 1 个单倍域的情形下(表 1), 所有条件下的统

计效能都低于 0.67; SNP数目越多, Fisher统计效能

也越低. 这是因为 Fisher统计量是在组合所有 SNP

的 P值, 即 Fisher的 P值主要依赖于易感 SNP的 P

值: 易感SNP的P值越小, Fisher的P值也越小, 而

非易感 SNP 则通过自由度的膨胀来抵消易感 SNP

的作用. 当非易感 SNP 数目越多, 自由度越大, 

Fisher 的 P 值也就越大; 而这种现象在 MAF 较低

时表现最为明显, 因为在相同样本量情况下, 这时

易感 SNP 的 P 值要明显比其他情况大. 在 2 个单
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倍域的情况下(表 2), 由于增加了相互独立的易感

SNP, Fisher的表现明显要比只有1个单倍域好一些, 

统计效能基本都高于或等于 0.67.当然, SNP数目对

Fisher的影响还是很明显, 统计效能随 SNP数目增

加表现明显的递减效应. LD- Fisher 克服了 Fisher

所存在的问题, 在只有 1 个单倍域的情形下, 统计

效能介于 0.93和 1之间, 接近 PCA95的效能; 而在

2个单倍域的情形下, 统计效能达到了 1, 与 PCA95

的效能完全一致. 

通过以上分析发现, 我们所发展的 LD-Fisher

与 PCA95 在多种参数条件下都具有很高的统计效

能, 几乎能够完全捕获基因上的疾病易感信息. 主

成分 Logistic 回归分析在累积贡献率略低时, 如

PCA85 就可能因为缺乏反映易感 SNP 的关键主成

分使得统计效能急剧下降; Fisher 组合法的统计效

能则依赖于易感 SNP 的 P 值, 本研究通过 RR、

MAF和样本量反映了单倍域数量和 SNP数目等条

件的综合作用. 

3 讨论 

基因水平的关联分析方法已经成为 GWAS 领

域中研究的热点, 因为研究者希望以它为基础, 配

合单纯 SNP 关联研究、基因交互作用和生物网络

分析来深入的挖掘多基因疾病的易感基因和作用

机制. 我们仅对较为常用的 2 种经典分析方法

(Fisher 组合法和主成分 Logistic 分析方法)以及我

们所发展的 LD-Fisher进行 Monte-Carlo模拟评价, 

探讨它们在不同遗传参数条件下的优缺点, 以寻

找各自的适用范围. 还有一些分析方法, 如上文提

及的 Logistic岭回归分析、傅里叶变换分析以及各

种基于 Permutation的方法, 因为原理复杂、编程困

难并且应用较少未纳入本研究 . 实际从理论上 , 

Logistic 岭回归分析的统计效能要低于 Logistic 主

成分分析, 傅里叶变换分析效能则与 Logistic 主成

分分析相近, 而各种基于 Permutation 的方法往往

带有各自独特的假设条件. 

从模拟评价结果看, 就如同理论上所指出的, 

Logistic主成分分析在处理共线性问题和综合 SNP

中的疾病相关遗传信息表现优异. 但我们意外发

现, 在累积贡献率为 85%且单倍域中的相关程度

较强的情况下, PCA85 因为没有纳入单独反映易感

SNP 的主成分而弱化了易感 SNP 对基因的贡献, 

使得基因与疾病的关联表现为阴性. 这提示我们, 

Logistic 主成分分析通过主成分实现的降维作用在

做基因水平的关联分析方面很容易产生错误的结

果, 应该尽量避免降维, 也即采取较高的累积贡献

率参数(95%). 另外需要指出的是, Logistic 主成分

分析的遗传含义较为复杂抽象, 特别是在没有降

维的情况下, 这也是限制主成分分析应用的重要

原因. 与此相反, 传统的 Logistic 回归分析则有清

晰的遗传含义(每个 SNP 的系数用来反映 OR, 基

因分析的结果反映累积 OR), 当然 Logistic 回归分

析又受到共线性问题的困扰; 改进的 Logistic回归

分析能够克服共线性问题, 但其遗传含义也变得

复杂了. Fisher 组合法的特征非常明显, 只有在单

个易感 SNP的 P值较小时或者存在多个 P值不太

小的易感 SNP 时表现较好, 这时其遗传含义与

Logistic 回归一样反映累积 OR. 我们所发展的

LD-Fisher 则克服了 Fisher 的缺陷, 在模拟中达到

了 PCA95效能, 而且比 Fisher还具备清晰的遗传含

义: 基因上多个独立易感 SNP 的累积 OR. 当然

LD-Fisher 在理论上也受到一些影响因素的困扰, 

例如, 如果 SNP 之间具备一定相关性但又达不到

构成单倍域的条件时(因为模拟不太容易实现, 所

以本文未进行这种参数条件的评价), LD-Fisher 无

法通过单倍域来判断易感 SNP 是否相互独立, 这

时其统计效能必然下降, 而 Logistic 主成分分析恰

恰最擅长处理这种情况. 本文还存在其他一些缺

陷, 如对基因水平的关联分析结果未进行多重检

验校正, 而这在GWAS研究中经常需要考虑的. 实

际上我们最关注的不是每种方法的具体P值, 而是

它们在各种参数条件下的具体表现规律, 这在我

们的模拟中已经能够清楚地反映了. 当然在实际

应用时更加理想的处理方式是再结合保持LD结构

的 Permutation处理. 
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Evaluation of Gene Based Association Tests by Monte-Carlo Simulation 

GUI Juan-juan, LUO Xu-hong, ZHANG Tian-fang, HUA Qi-hang, DONG Chang-zheng* 
( School of Medicine, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Monte-Carlo is adopted to evaluate the power of multiple gene based association tests. With PCA 
logistic regression (95% cumulative variance) and our previously developed method, the LD-Fisher is found to 
have the highest power, and performs well under all simulated circumstances. Fisher combination test presents 
high power only if the P value of the susceptibility SNP takes very small value or there are multiple 
susceptibility SNPs. In conclusion, PCA logistic regression and LD-Fisher can be used as gene based association 
tests for complex diseases. 
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