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摘要　在病例-对照研究中，针对选择遗传模型的问题，提出了对风险等位基因采用共显性编码，利用 Logistic回归

模型选择遗传模型. 数值模拟结果表明：新方法比哈迪-温伯格平衡检验选择模型效果更好. 将新方法应用于 6个与乳腺

癌有关、8个与 II-型糖尿病有关的 SNPs中，进一步验证了新方法的可行性和有效性.
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0    引言

病例-对照设计是流行病学研究中探索病因的有

效工具之一. 这虽是一个回顾性的设计，但极大似然

估计是弱相合的且具有渐近正态性，因此将数据纳

入 Logistic回归模型来估计协变量的系数仍然是有效

的 [1]
. 另外，在体质量指数、年龄、血压等诸多协变量

中，遗传变异是其中最重要的一个. 单核苷酸多态性

（single nucleotide polymorphisms，SNPs）是一种发生在

基因组特定位置的遗传变异，与插入、缺失和拷贝数

变异等相比，是一种更为常见的形式. 截至目前，已

经发现数百种人类疾病与 1万多个 SNPs有关.

全基因组关联分析 [2−3] 是应用基因组中数百万的

SNPs作为遗传标记，进行全基因组水平上的对照或

相关性分析，从而发现影响复杂性状的基因变异的一

种新策略. 进行关联分析之前，需要预先假定一个遗

传模型，指定一个遗传模型意味着指定一个替代假

设. 实际上，真正的遗传模型是未知的. 在许多遗传

研 究 中 使 用 的 都 是 加 性 模 型 [4−6]； 也 有 一 些 SNPs
是在其他模型下带来疾病风险 . 例如：Moltke等 [7]

在隐性模型下发现了一种与 II-型糖尿病相关的遗传

变异；Nik-Zainal等 [8] 报告了 5个以隐性模型作用于

乳腺癌的基因，采用加性遗传模型会漏掉其他模型下

与复杂疾病关联的遗传位点，即错误地指定遗传模

型将导致统计功效的损失 [9−10]；Sladek等 [11] 建议使用

MAX统计量寻找与 II-型糖尿病相关的 SNPs；Li 等[12]、

Zheng等 [6] 建立了 MAX统计量的理论框架，并推导

了MAX统计量的渐近分布. 已有文献只有基于哈迪-温
伯格平衡检验（Hardy-Weinberg equilibrium test，HWET）
选择遗传模型 [13−15] 的方法. 当遗传模型是加性模型

时，用 HWET得到的遗传模型并不理想. 已有文献有

关关联检验大多都要考虑遗传模型，并且通常只考虑

隐性模型、加性模型和显性模型 3种常用的遗传模

型，其实还包含其他遗传模型，例如共显性模型等，而

这些方法不能涵盖其他遗传模型. 如果能先找出遗

传模型，再构造检验统计量，就能显著提高统计检验

的功效.

θ ∈ [0,1]

在此提出一个通用的框架来估计遗传模型，该框

架有 3个优点：1）  用参数 的不同取值表示遗

传模型，该模型不仅包括隐性模型、加性模型和显性

模型，还包含其他模型；2） 提出的方法可以处理混杂

因素，而现有的方法无法处理； 3） 用一个二元变量代

替原来的基因型得分，它可以分离出基因型系数，使

参数估计变得可行. 

1    符号说明与方法
 

Y Y = 1
Y = 0 X G m

X Y G

1.1    变量符号     令   表示疾病状态，则   表示患

病状态，  表示健康状态. 设 和 分别为 维的协

变量和基因型得分，通过调整  来检验 和   之间的

关系，一个典型可用的模型是逻辑回归模型：

P (Y = 1|X,G) =
exp

(
α+XTγ+Gβ

)
1+ exp(α+XTγ+Gβ)

,

α γ β式中： 、 和 是参数；T表示矩阵或向量的转置. 考 
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A a A

aa Aa AA

θ θ θ

θ

r s r+ s = n

(yi, xT
i ,gi)T i (Y,XT,G)T i =

1,2, · · · ,n r s

虑一个双等位基因的 SNPs位点，SNPs基因座的 2个

等位基因分别为 和 ， 一般称为次等位基因，此时

有 3种基因型，即 、 和 ，相应的基因型得分值

分别为：0、 和 1，0≤ ≤1， 的不同取值表示不同的

遗传模型. 例如，对于常用的隐性、加性和显性模型，

的取值则分别为 0、0.5和 1.0. 假设从病例人群和对

照人群中随机抽取 个病例和 个对照， . 设
 为第  个个体对于 的观测值，

. 假设前 个个体为病例，后  个个体为对照. 

HWET (p0, p1, p2) (q0,q1,q2)

(aa,Aa,AA)

r (aa,Aa,AA) (r0,r1,r2)

s (aa,Aa,AA) (s0, s1, s2)

( p̂0, p̂1, p̂2) = (r0/r,r1/r,r2/r) D̂1 = p̂2− ( p̂2+ p̂1/2)2 (q̂0, q̂1,

q̂2) = (s0/s, s1/s, s2/s) D̂2 = q̂2− (q̂2+ q̂1/2)2

1.2    利用    选择模型     令 、

分别表示病例组和对照组 基因型频率，  设
个病例中基因型为 的个体数量为  ，

个对照中基因型为 的个体数量为 .

令  ， ，

，   . 在整个样本

中与仅在对照组下得出的 HWET分别表示为：

CHC =

√
rs/n(D̂1− D̂2)

(1−n2/n−n1/ (2n))(n2/n+n1/ (2n))
,

CH =

√
rD̂1

(1−n2/n−n1/ (2n))(n2/n+n1/ (2n))
,

n1 = r1+ s1 n2 = r2+ s2

c c = 1.654

Z > c

Z < −c Z

CHC CH CHC CH θ

θCC θC θCC θC θ

式中： 、 . 利用 HWET [16−17] 选择遗

传模型，可总结为：设置一个正阈值 ，如 ；遗

传模型确定过程为：若 ，此时选择隐性模型；若

，确定为显性模型；否则，选择加性模型.  可以

是统计量 或    的取值.  和   对   的估计值分

别用 和 表示， 和  可能不是   的一致估计. 

1.3    分解基因型得分法    将基因型得分数据分解为

(G1,G2) =


(0,0) ,G = 0,

(1,0) ,G = θ

(0,1) ,G = 1.

,

此时 Logistic回归模型为

P (Y = 1|X,G) =
exp

(
α+XTγ+G1β1+G2β2

)
1+ exp(α+XTγ+G1β1+G2β2)

.

α≪ 0在罕见疾病假设下，即 时，可得到如下 3个

关系式：

1+ exp(α+XTγ)≈1,

1+ exp
(
α+XTγ+ θβ1

)
≈1,

1+ exp(α+XTγ+β2)≈1.

通过运算可得

P (Y = 1|X,G = 0) =
exp

(
α+XTγ

)
1+ exp(α+XTγ)

≈exp
(
α+XTγ

)
,

P (Y=1|X,G=θ)= exp
(
α+XTγ+ θβ1

)
1+exp(α+XTγ+θβ1)

≈exp
(
α+XTγ+θβ1

)
,

P (Y=1|X,G=1)=
exp

(
α+XTγ+β2

)
1+exp(α+XTγ+β2)

≈exp
(
α+XTγ+β2

)
.

如果真实的遗传模型是加性的，则满足：

P(Y = 1|X,G = 1)
P(Y = 1|X,G = 0)

≈

(
P (Y = 1|X,G = θ)
P (Y = 1|X,G = 0)

)2

,

即

exp
(
α+XTγ+β2

)
exp(α+XTγ)

≈

(
exp

(
α+XTγ+ θβ1

)
exp(α+XTγ)

)2

.

θ = β2/β1≈0.5再通过运算可得到  .

如果真实遗传模型是显性模型， 则满足：

P(Y = 1|X,G = 1)
P(Y = 1|X,G = 0)

≈
P (Y = 1|X,G = θ)
P (Y = 1|X,G = 0)

,

即

exp
(
α+XTγ+β2

)
exp(α+XTγ)

≈
exp

(
α+XTγ+ θβ1

)
exp(α+XTγ)

.

θ = β2/β1≈1通过运算可得到  .

β2/β1

β2/β1

通过推导可知：在常见的隐性、显性和加性遗传

模型下， 表示病例-对照研究中的遗传模型，因此

在病例-对照研究中， 在一定程度上能度量基因

遗传模型.

XT G xi
T (gi1,gi2) i = 1,2, · · · ,n利用 与  的观测值 与 ，   ，

可得似然函数

L (α,β1,β2) =
n∏

i=1

(
exp

(
α+ xi

Tγ+gi1 β1+gi2 β2

)
1+ exp(α+ xi

Tγ+gi1 β1+gi2 β2)

)yi

·

(
1

1+ exp(α+ xi
Tγ+gi1 β1+gi2 β2)

)1−yi

.

对数似然函数为

l (α,β1,β2) =
n∑

i=1

((
yi

(
α+ xi

Tγ+gi1 β1+gi2 β2

))−
ln

(
1+ exp

(
α+ xi

Tγ+gi1 β1+gi2 β2

)))
.

β1 β2 β̂1

β̂2

(
β̂1, β̂2

)
= arg max
β1 ,β2≥0,β1,0

l (α, β1, β2) θ̂ θ

θ̂ = β̂2/β̂1

(
β̂1, β̂2

)T

(
β1, β2

)T

通过求解约束优化问题，  可得   、  的估计   、

分别为 ；用    表示  的估

计，  则   ，式中 是一般 Logistic回归假定

下 的相合估计. 还可以根据对数似然函数得
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θ到 的估计，即为约束最优化问题(
β̂1, θ̂

)
= arg max

θ≥0,β1,0
l (α, β1, β2) .

 

2    模拟结果

Tnew

Tnew

CHC CH

P (aa) = (1− p)2

P (Aa) = 2p (1− p) P (AA) = p2

, p = P (A)

为说明本文所提方法（用 表示）的良好性能，

本研究做了大量模拟，  将 估计遗传模型的均方误

差  （mean square error，  MSE）  与统计量 [13]、 [14] 所

选遗传模型的 MSE进行比较. 假设在一般群体中哈

迪-温伯格平衡成立， 即基因型频率满足  ，

， ， P =  0.05、 0.15、 0.30、

0.45 .

k = 0.02、0.05 X考虑 这 2种疾病流行率 . 假设 不

G γ = ln 1.1

β = ln 1.5 r = s = 0.5×103、1.0×103、1.5×103、

2.0×103

受  的影响，  且服从标准正态分布 . 令： 、

. 样本量

，θ = 0、0.25、0.50、0.75、1. 模拟重复 1 000次.

k = 0.05 CHC CH

Tnew Tnew

r = s =

0.5×103 p = 0.15 Tnew

r =s = 1.0×103 Tnew

CHC CH

r = s = 0.5×103 p = 0.30 CHC CH

r = s =1.5×103 CHC CH

图 1与 2分别给出了 时，利用   、 与

 估计遗传模型的经验 MSE. 模拟结果表明  的

经验 MSE随样本量的增大而减小 . 例如：当  

， ，遗传模型为隐性模型时， 的经验

MSE为  0.18；当 时，  的经验 MSE为

0.11. 此外，当遗传模型为加性模型时，   、  的经

验  MSE在不同样本量下几乎保持不变 . 例如：当

， 时， 、  的经验  MSE分别

为  0.025、0.066；当   时， 、    的经验

MSE分别为 0.028、0.064. 当遗传模型为加性模型，样
 

0.4

0.3

0.2

0.1

0

0.4

0.3

0.2

0.1

0

0.4

0.3

0.2

0.1

0

p = 0.05 p = 0.15 p = 0.30 p = 0.45

0.5 1.0 1.5 2.0 0.5
样本数量/103

1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0

CHC
CH Tnew

a

b

c

M
SE

M
SE

M
SE

p = 0.05、0.15、0.30、0.45 θ = 0 θ = 0.5 θ = 1.0；a． 时的 4个MSE；b． 时的 4个MSE；c． 时的 4个MSE．

k = 0.05 CHC CH Tnew图 1     时 、 、 的经验MSE
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Tnew CHC CH

r = s = 0.8×103 p = 0.45 Tnew CHC

CH

本量比较大时，  的 MSE小于 和 的 MSE. 例

如：当样本容量 、 时， 、 、

的经验MSE分别为 0.032、0.094、0.048.

k = 0.02 CHC CH

Tnew

k = 0.05

p = 0.3 r = s = 1.0×103、1.5×103 Tnew

Tnew

CHC CH

r = s = 0.5×103 p = 0.15 CHC CH

r = s = 2.0×103 CHC CH

Tnew CHC CH

r = s = 1.0×103 p = 0.45 Tnew CHC

CH

图 3与 4分别给出了 时，利用   、 、

 估计遗传模型的经验 MSE. 通过模拟，得到与

类似的结论. 例如：当遗传模型为加性模型，

， 时， 的经验MSE值

分别为  0.081、0.04. 可以看出， 的经验  MSE数值

随着样本量的增加而减小 . 在加性模型下 、

的经验 MSE值在不同样本量下几乎保持不变. 例如：

当 、 时，  、 的经验 MSE值

分别为 0.023、0.06；当 时， 、 的经

验 MSE值分别为 0.022、0.059. 同样，在隐性模型下，

当样本量较大时， 的MSE值小于 、 的MSE值.

例如当样本量 、 时， 、 、

的经验MSE值分别为 0.027、0.065、0.035. 

3    实例分析

乳腺癌是女性中常见的癌症. 据 2018年国际癌

症研究机构（ IARC）调查的最新数据显示，乳腺癌在

全球患癌症女性中的发病率为 24.2%，位居患癌症女

性的首位，其中 52.9%发生在发展中国家. 乳腺癌的

病因尚不清楚，截至目前科学家还未找到乳腺癌的确

切致癌原因，但已经发现诸多与乳腺癌发病有关的高

危因素. 随着乳腺癌高危因素不断积聚，其患病风险

就会增大. 几乎 15%的女性乳腺癌患者的家庭成员

都被诊断出患有乳腺癌，这意味着遗传基因变异可

能会带来患乳腺癌的风险. Hunter等[5] 进行了全基因组

关联研究，鉴定出 rs10510126、rs12505080、rs17157903、

rs1219648、rs7696175、rs2420946这 6个与乳腺癌有关

的 SNPs，表 1给出了基因型数值（参阅文献 [12]中表 2

的数据）以及遗传模型估计. II-型糖尿病原名为成人

发病型糖尿病，多在 35~40岁之后发病，占糖尿病患

者 90%以上. II-型糖尿病是一种终生疾病，常有家族

史；可发生于任何年龄，成人多见；多数起病隐匿，症

状相对较轻，仅有轻度乏力、口渴，半数以上无任何

症状；有些病人因慢性并发症、伴发病或体检时发

现. 通常，遗传因素会增加患 II-型糖尿病的风险. Sladek

等 [11] 进行了全基因组关联研究，确定了 8个与 II-型

糖尿病相关的 SNPs，汇总数据见表 2.
CHC CH Tnew

CHC CH

Tnew

用 、 、 来判断这 14个 SNPs的基因模型，

结果如表 1与 2所示 . 对于乳腺癌而言，如果使用

或   ，一半的 SNPs为显性模型，其余为加性模

型. 但是利用 可以给出遗传模型的具体数值. 例

 

0.4

0.3

0.2

0.1

0

0.4

0.3

0.2

0.1

0

p = 0.05 p = 0.15 p = 0.30 p = 0.45

0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Tnew

样本数量/103

M
SE

M
SE

a

b

p = 0.05、0.15、0.30、0.45 θ = 0.25 θ = 0.75；a． 时的 4个MSE，b． 时的 4个MSE．

k = 0.05 CHC CH Tnew图 2     时 、 、 的经验MSE
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Tnew θ =

2.36×10−11 CH

Tnew

Tnew

如：对于  SNPs  rs10510126， 估计的遗传模型

，为隐性模型；但如果使用 ，给出的是加

性模型. 除此之外， 还可以给出其他类型的遗传模

型. 例如对于 SNPs rs2420946，使用 得到的遗传模

型数值为 0.38. 

4    结论

3.0×107

病例-对照遗传关联研究已被证明是通过扫描人

类基因组来识别有害变异的有效工具. 遗传变异有

插入、缺失、拷贝数变异、单核苷酸多态性等，其中

以 SNPs最为常见 . 人类基因组中有 29.6亿个碱基

对，单核苷酸多态性约 个. 截至目前，已有超

过 1万个 SNPs被发现与数百种疾病或性状有关. 为

θ

θ ∈ [0,1] θ = 0、0.5、1.0

θ

θ

了评估 SNPs的重要性，必须指定一个遗传模型. 在

隐性、加性和显性 3种遗传模型中，关联性研究常假

设遗传模型为加性模型. 然而，在实践中，真正的遗

传模型是未知的. 因果性 SNPs和替代者之间的遗传

模型可能不同 [18]
. 错误地指定遗传模型可能会导致统

计功效的损失，新方法使用 来表示遗传模型，且

. 已有方法仅对 进行推断，不能

估计 的其他值 . 新方法通过对基因型得分进行分

解，提出了一种新的估计 的方法，并得出比已有方法

更理想的结果. 遗传模型的选择与关联检验之间存

在一定的相关性，以后的研究希望在所选模型的基础

上构造关联检验.
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