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基于 Adaptive Lasso 的两阶段全基因组关联分析方法 
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摘  要: 作为进行全基因组关联分析的主流方法, 混合线性模型类方法得到了广泛的应用。但是, 现有方法仍存在检

测功效不高的问题。本文提出一种基于 Adaptive Lasso 的 2 阶段全基因组关联分析方法 (two-stage Adaptive 

Lasso-based genome-wide association analysis, ALGWAS), 该方法在第 1阶段通过变量选择方法 Adaptive Lasso筛选出

与目标性状相关联的单核苷酸多态性位点(single nucleotide polymorphism, SNP), 第 2阶段将第 1阶段筛选出的 SNP

作为协变量放入线性模型中进行全基因组扫描。在模拟实验中, ALGWAS方法与 3种常用的全基因组关联分析方法

fastGWA、GEMMA和 EMMAX相比具有最高的检测功效, 同时具有较低的错误发现率(false discovery rate, FDR)。

将以上 4种方法应用到包含 1341份材料的玉米 CUBIC (Complete-diallel plus Unbalanced Breeding-like Inter-Cross)群

体的全基因组关联分析中, ALGWAS 方法可检测到与开花期相关基因 ZmMADS69、ZmMADS15/31、ZmZCN8 和

ZmRAP2.7, 与株高相关基因 ZmBRD1和 ZmBR2, 与产量相关基因 ZmUB2、ZmKRN2和 ZmCLE7等, 而其他 3种常用

的全基因组关联分析方法检测功效较低。本研究提出了一种非混合线性模型类的全基因组关联分析方法, 对解析微

效多基因决定的复杂遗传性状具有更高的检测效率, 为基因挖掘提供了新的途径。 
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Abstract: As mainstream methods for genome-wide association analysis, mixed linear model methods have been widely used. 
However, the existing methods still have the problem of low detection power. In this study, a two-stage Adaptive Lasso-based 
genome-wide association analysis (ALGWAS) method was proposed. In the first stage, single nucleotide polymorphism (SNP) 
associated with target traits were screened by Adaptive Lasso, a variable selection method. In the second stage, SNPs selected 
from the first stage were put into the linear model as the covariates for genome-wide scanning. Compared with fastGWA, 
GEMMA and EMMAX, the ALGWAS method had the highest detection power and lower false discovery rate (FDR) in the simu-
lation experiments. The above four methods were applied to genome-wide association analysis of Complete-diallel plus Unbal-
anced Breeding-like Inter-Cross (CUBIC) population of 1341 individuals in maize. ALGWAS method can detect the genes 
(ZmMADS69, ZmMADS15/31, ZmZCN8, and ZmRAP2.7) related to days to tasseling, the genes (ZmBRD1 and ZmBR2) related to 
plant height, and the genes (ZmUB2, ZmKRN2, and ZmCLE7) related to yield, while the other three commonly used genome-wide 
association analysis methods had low detection efficiency. In this study, a non-mixed linear model class of genome-wide associa-
tion analysis method was proposed, which had higher detection advantage for microeffect polygenes and provided a new way for 
genetic analysis of complex traits. 
Keywords: maize; genome-wide association study; variable selection; Adaptive Lasso 
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全基因组关联分析 (Genome-Wide Association 

Study, GWAS)是在全基因组水平上分析高密度的

SNP 与性状相关性的分析, 从而发现影响复杂性状

的基因变异的一种统计方法。遗传学家最先使用的

是简单易算的线性模型(Linear Model, LM), 但该模

型没有考虑群体结构的影响, 会挖掘出很多基因位

点与复杂性状的假阳性关联。在一般线性模型中控

制群体结构效应后, 假阳性检测大大降低。此外, 遗

传学家发现复杂的亲缘关系也会带来假阳性的关联

结果, 因此 Zhang 等[1]和 Yu 等[2]提出了混合线性模

型。混合线性模型能同时控制群体结构和亲缘关系的

影响, 降低了假阳性率。此后, 很多研究者致力于改

善混合线性模型。Kang 等[3]2008年提出有效的混合

线性模型(Efficient Mixed-Model Association, EMMA)。

EMMA 是一种被广泛使用的精确方法, 它将求解混

合线性模型时涉及的优化问题转化成了一维的优化

问题, 提高了计算效率, 并通过谱分解方法避免了

每次迭代计算似然函数时的大量矩阵相乘和求逆运

算, 进一步提高了计算效率。但是 EMMA 难以处理

由数千个个体组成的数据集 , 为了解决这个问题 , 

Kang等[4]2010年在 EMMA的基础上提出了 EMMAX 

(EMMA eXpedited)。EMMAX将 EMMA扫描每个位

点时均需估计的多基因方差与残差方差之比用无效

应模型中得到的比值近似, 大幅减少了计算量。同

年, Zhang等[5]在混合线性模型的基础上提出了压缩

的混合线性模型(Compressed MLM, CMLM)和 P3D 

(Population Parameters Previously Determined)方法。

CMLM 采用聚类方法将群体进行分组, 减少了有效

样本数量。P3D 通过固定多基因方差与残差方差的

比值, 减少了全基因组扫描时需要估计的参数数目, 

提升了计算效率。2012年 Zhou等[6]提出一种高效的

精确方法 , 全基因组高效混合线性模型 (Genome- 

wide Efficient Mixed-Model Association, GEMMA)。

GEMMA 大约比 EMMA 快 n 倍(n 为样本数目), 它

的出现使得处理大样本数据集时采用精确全基因组

关联分析方法变得可行。近年来, 混合线性模型类

方法得到了广泛的应用 [7-13], 与之相关的快速算法

也陆续被提出, 如 Fast-LMM[14]、Fast-LMM-Select[15]

和 BOLT-LMM[16]等。2019年 Jiang等[17]针对大规模

数据分析, 开发了一种基于混合线性模型的新方法

fastGWA, 它通过将亲缘关系矩阵中较小系数替换

成 0 值, 增加矩阵稀疏性, 提高了模型功效和运算

速度, 并用模拟实验证明了 fastGWA 的可靠性和鲁

棒性。 

在过去的几十年, GWAS在人类、动物和植物中

识别了成千上万的相关基因座, 为疾病诊断和动植

物育种提供了帮助。但是, GWAS识别出的基因座只

能解释很小的一部分表型变异, 这种现象被称为“消

失的遗传力”[18]。例如, GWAS识别到了约 50个与人

类身高相关的基因座, 但是他们仅能解释 5%的身

高变异[19]。Yang等 2010年指出遗传力并没有消失, 

而是基因组中存在大量的微效位点 GWAS 检测不

到[20]。这说明长期以来复杂性状 GWAS一直都存在

检测功效不足的问题。为了提高 GWAS的检测功效, 

主要有以下 3 个方面的探索: (1) 增加标记的类型, 

Song 等[21]采用 InDel (short insertion/deletion)作为

标记进行 GWAS 分析, 发现使用 SNP 进行 GWAS

检测不到的 TFL1基因; (2) 采用多变量模型, Zhang

等 [22]通过模拟实验和真实数据验证了多位点模型

MrMLM的优越性; (3) 采用非参数模型, Yang等[23]

提出 A-D test 方法, 对不服从正态分布的表型可提

高 GWAS的检测功效。本研究在参数模型的范畴下, 

为了提高 GWAS的检测功效提出一种基于 Adaptive 

Lasso 的 2 阶段全基因组关联分析方法(ALGWAS), 

该方法先通过 Adaptive Lasso 筛选出与目标性状相

关联的 SNP, 再将筛选出的 SNP 作为协变量放入一

般线性模型中进行全基因组扫描。本研究选用包含

1341 份材料的玉米 CUBIC 群体的基因型和模拟的

表型, 采用 2种模拟方法进行数值实验, 并与 3种常

用的全基因组关联分析方法 fastGWA、GEMMA 和

EMMAX进行对比。试验结果显示 ALGWAS具有最

高的检测功效且具有较低的错误发现率。 

本文使用以上 4种方法对玉米 CUBIC群体的开

花期、株高和产量数据进行全基因组关联分析, 发

现 ALGWAS 方法可检测到与开花期相关的已知基

因 ZmMADS69 、 ZmMADS15/31 、 ZmZCN8 和

ZmRAP2.7, 与株高相关的已知基因 ZmBRD1 和

ZmBR2, 与产量相关的已知基因 ZmUB2、ZmKRN2

和 ZmCLE7 等, 而其他 3 种常用的全基因组关联分

析方法只能检测到少量已知基因。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料的基因型和表型 

本研究所用的 1341 份材料来源于玉米 CUBIC

群体[24]。该群体通过以“黄改系”为核心的 24个优良

玉米自交系作为亲本, 采用一代不完全的双列杂交
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和 6 代的随机交配, 再进行 6 代的连续自交得到。

利用第 2 代测序技术对 CUBIC 群体的 1341 个后代

自交系进行低覆盖度的测序(~1X), 选择最小等位基

因频率大于 0.02, 获得 11,800,000高质量的 SNP, 本

文从中随机挑选标记 60,000个。在全国选取 5个典

型玉米种植生态区种植 CUBIC群体, 进行大规模的

田间表型试验。对每份材料调查抽雄期 (days to 

tasseling)、株高(plant height)和穗重(ear weight)性状。

本研究利用的基因型和表型性状数据来自 Liu 等[24]

已发表文章。 

1.2  模拟试验方案    

为了测试 ALGWAS方法, 本研究采用 2种方案

来模拟表型。在 2种方案中均使用 CUBIC群体的基

因型。第 1种方案是从头模拟表型, 在 60,000个 SNP

标记中随机选择 20 或 50 指定为 QTN (Quantitative 

Trait Nucleotides), 并设置 2个水平的狭义遗传力(h2= 

0.5, 0.8)。QTN 的加性遗传效应服从几何级数分布, 

第 i个 QTN的效应为 ai (当QTN数目为 20时, a=0.9; 

当 QTN数目为 50时, a=0.96)[25-26]。由于 QTN的加性

遗传效应按指数递减, 本研究按照 QTN (20个/50个)

效应大小将其分为高效应(6 个/15 个)、中等效应(8

个/20个)和低效应(6个/15个) 3种。第 j个自交系的

模拟表型值为: i
ji ji

z a  , zji和 εj分别代表基因

型和残差。第 2 种方案是基于真实性状遗传结构模

拟表型 , 在保留原有性状遗传结构的前提下测试

ALGWAS方法, 在观察到的表型上添加额外的QTN

效应, QTN的效应用表型标准差的 l (l=0.1, 0.15, …, 

0.5)倍来表示 , 即第 j 个自交系的模拟表型为 : 

yj+zjilysd, yj为原始表型, zji和 ysd分别代表基因型和原

始表型的标准差。2 种方案的模拟实验均随机重复

50 次。生成的模拟表型数据用 60,000 个 SNP 标记, 

利用多种方法进行 GWAS 分析, 定义的 QTN 左右

500 kb 内有显著的 SNP 则认为该 QTN 被检测到, 

QTN 被 GWAS 检测显著的比例定义为统计功效

(Power), 检测到非 QTN 占 GWAS 检测显著位点比

例定义为错误发现率(False Discovery Rate, FDR)。 

1.3  ALGWAS方法 

1.3.1  ALGWAS 方法第 1 阶段    ALGWAS 方法

第 1 阶段利用 Adaptive Lasso 模型快速对目标性状

关联的 SNP 标记进行初步筛选。考虑线性模型 : 

y=Xβ+ε, 这里 X=[x1, …, xp]是 n×p设计矩阵, ε~N (0, 

Iσ2), β=(β1, …, βp)
T是 p×1 的未知系数向量。Lasso

估 计 定 义 为 : 

2

1

(lasso) arg min
p

j j
j

y x 


 


 

1

p

j
j

 


  , 这里 λ是惩罚系数[27]。由定义可知 Lasso

对每个系数施加了相同的惩罚, 忽略了系数间重要

性的差别 , 所以 Zou 提出了加权的 Lasso, 即

Adaptive Lasso[28], 定义: 

2

1

arg min
p

j j
j

y x 


 


 

1

p

j j
j

w 


  , 这里 w=(w1, …, wp)
T是 p×1的已知权

重向量。与 Lasso相比, Adaptive Lasso对零系数施

加较大的惩罚同时对非零系数施加较小的惩罚, 减

小了估计的偏差、提高了变量选择的准确性。 

1.3.2  ALGWAS 方法的第 2 阶段    假设第 1阶段

由 Adaptive Lasso筛选出与性状相关的 SNP集合为

B, 第 2 阶段全基因组扫描到第 k 个 SNP, 定义

ALGWAS方法第 2阶段的模型为:  

y=Xb+zkγk+ε, (1) 
这里 y是 n×1表型向量, zk是 n×1基因型向量, 

γk是第 k个 SNP效应, X=[x1, …, xq+1]是 n×(q+1)设

计矩阵, xq+1=(1, …, 1)T, b=(b1, …, bq+1)
T是(q+1)×1

系数向量, bq+1为模型(1)的截距, q为集合 B中选出

进入模型(1) SNP的个数(q<|B|), ε~N (0, Iσ2)。规定

扫描窗口大小为 10 Mb, 即第 k个 SNP 左右 5 Mb

以外的集合 B中的 SNP, 作为检测第 k个 SNP的协

变量进入模型(1)。ALGWAS 方法的 R语言程序可

从 github (https://github.com/yangwenyurain/ALGWAS. 

git)下载。 

1.4  常用 GWAS方法 

1.4.1  线 性 模 型 (LM) 方 法     线性模型为 : 

y=β+Zkγk+ε, 这里 y是 n×1表型向量, β是截距, Zk是

n×1基因型向量, γk是第 k个 SNP的效应, ε~N (0, Iσ2)。 

1.4.2  混合线性模型方法     混合线性模型为 : 

y=Xβ+Zu+ε, y是 n×1表型向量, X是固定效应对应的

n×p设计矩阵, β是 p×1代表固定效应的系数向量, Z

是随机效应对应的 n×n 设计矩阵, 多基因效应 u~N 

(0, Kσg
2), K为亲缘关系矩阵, 残差效应向量 ε~N (0, 

Iσe
2), I为单位矩阵, σg

2和 σe
2分别为估计的遗传方差和

残差方差。本研究利用 EMMAX[4]、GEMMA[6]和

fastGWA[17] 3 种常用的混合线性模型进行模拟数据

和真实数据的 GWAS分析。 
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2  结果与分析 

2.1  模拟试验方案 1: 从头模拟表型 

利用 CUBIC 群体基因型数据, 定义 20 个和 50

个 QTN, 狭义遗传力为 0.5和 0.8, 共 4个模拟组合, 

随机重复 50 次后, 共得到 200 个模拟表型。使用

LM、EMMAX、GEMMA、fastGWA和 ALGWAS分

别对其进行全基因组关联分析, 得到的平均结果见

表 1。从表 1 可以看出, ALGWAS 与 EMMAX、

GEMMA和 fastGWA相比具有最高的平均检测功效

和较低的错误发现率, 进一步可以看出ALGWAS检

测功效高的原因在于 ALGWAS 对于低效应的 QTN

平均检测功效比较高。当 QTN数目为 20, 遗传力为

0.8时, ALGWAS的平均检测功效为 0.802, fastGWA

的检测功效为 0.457, ALGWAS对于低效应 QTN 的

平均检测功效为 0.48, 比 fastGWA 的平均检测功效

0.04高 12倍。 

2.2  模拟实验方案 2: 基于真实性状遗传结构的

表型模拟 

在 CUBIC群体观察到的表型抽雄期、株高和穗

重上分别随机选择标记, 添加 1 个 QTN 效应, QTN

的效应设置为表型标准差的 0.1倍至 0.5倍, 重复 50

次后, 共得到 1350 个模拟表型。使用 EMMAX、

GEMMA、fastGWA和 ALGWAS分别对其进行全基

因组关联分析, 得到的平均结果如图 1。从图 1可以

看出在不同表型上添加 QTN效应, ALGWAS均具有

最高的平均检测功效, 尤其是添加小效应 QTN 时, 

ALGWAS 的优势更明显, 例如在穗重表型上添加表

型标准差 0.1倍的 QTN效应时, EMMAX、GEMMA

和 fastGWA的平均检测功效均为 0, 而 ALGWAS的

检测功效为 0.12。 

2.3  真实数据结果 

考虑 CUBIC 群体观察到的表型抽雄期、株高和

穗重, 使用EMMAX、GEMMA、fastGWA和ALGWAS

分别对其进行全基因组关联分析(图 2~图 4)。可以看

出 EMMAX、GEMMA 和 fastGWA 方法检测到的

QTL, ALGWAS均可检测到, 并且 ALGWAS还可检

测到更多的QTL, 这说明了ALGWAS有更高检测功

效。对于抽雄期, ALGWAS 方法可检测到与开花期

相关的基因 ZmMADS69、ZmMADS15/31、ZmZCN8  

 
表 1  基于从头模拟表型的不同全基因组关联分析方法的平均检测功效和错误发现率  
Table 1  Average detection power and false discovery rate of genome-wide association study methods 

遗传力

Heritability 

QTN数目 

Number of 

QTN 

方法 

Method 

检测功效 

Detection 

power 

高效应 QTN 

检测功效 

Detection power of 

QTN with high 

effect 

中等效应 QTN 

检测功效 

Detection power of 

QTN with moderate 

effect 

低效应 QTN 

检测功效 

Detection power of 

QTN with low 

effect 

错误发现率 

False discovery 

rate 

0.8 

0.8 

0.8 

0.8 

0.8 

0.5 

0.5 

0.5 

0.5 

0.5 

0.8 

0.8 

0.8 

0.8 

0.8 

0.5 

0.5 

0.5 

0.5 

0.5 

20 

20 

20 

20 

20 

20 

20 

20 

20 

20 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

LM 

ALGWAS 

GEMMA 

fastGWA 

EMMAX 

LM 

ALGWAS 

GEMMA 

fastGWA 

EMMAX 

LM 

ALGWAS 
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图 1  基于真实性状遗传结构模拟表型的不同全基因组关联分析方法的检测功效 
Fig. 1  Average detection power of genome-wide association study methods based on simulated phenotype on realistic genetic structure 
A: 抽雄期; B: 株高; C: 穗重。A: days to tasseling; B: plant height; C: ear weight. 

 

图 2  CUBIC 群体抽雄期的曼哈顿图 
Fig. 2  Manhattan plots for days to tasseling of CUBIC population 
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图 3  CUBIC 群体株高的曼哈顿图 
Fig. 3  Manhattan plots for plant height of CUBIC population 

 

 

(图 4) 
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图 4  CUBIC 群体穗重的曼哈顿图 
Fig. 4  Manhattan plots for ear weight of CUBIC population 
 

和 ZmRAP2.7[24,29], 而 GEMMA 和 fastGWA 只能检

测到基因 ZmZCN8和 ZmRAP2.7, EMMAX仅能检测

到基因 ZmZCN8。对于株高, ALGWAS可检测到与

株高相关的基因 ZmBRD1[30]和 ZmBR2[31], 并检测

到基因 ZmZCN8, 该基因通过延迟开花进而影响株

高, 而其他 3 种方法只能检测到基因 ZmBRD1。对

于穗重, ALGWAS方法可检测到与产量相关的基因

ZmBAM1d[32]、ZmY1GE1[33]、ZmUB2[34]、ZmKRN2[35]、

ZmCLE7[36]和 ZmKNR6[37], 而其他 3 种方法几乎检

测不到相关基因。通过 QQ图, 可以发现 ALGWAS

相比于其他 3种常用的混合线性模型方法均具有更

高的统计功效 , 同时对背景噪音导致的假阳性有

较好的控制(图 5)。ALGWAS方法检测到的已知基

因位置及其对应的 peakSNP位置见表 2。 

 

图 5  不同全基因组关联分析方法的 QQ 图 

Fig. 5  Quantitle-quantitle plot of genome-wide association study methods  

A: 抽雄期; B: 株高; C: 穗重。A: days to tasseling; B: plant height; C: ear weight. 
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表 2  ALGWAS 方法检测到的已知基因位置及其对应的 peakSNP 位置  

Table 2  ALGWAS detected the known gene location and its corresponding peakSNP location   

基因名称 

Gene name 

基因 ID 

Gene ID 

基因位置 

Gene location 

peakSNP位置 

peakSNP location 

P值 

P-value 

ZmMADS69 GRMZM2G171650 Chr. 3: 159,022,119..159,050,063 Chr. 3: 158,013,626 8.434874E-09 

ZmMADS15/31 GRMZM2G553379 Chr. 5: 6,993,294..7,011,505 Chr. 5: 6,684,616 1.667779E-08 

ZmZCN8 GRMZM2G179264 Chr. 8: 123,028,887..123,033,675 Chr. 8: 121,955,506 1.638071E-12 

ZmRAP2.7 GRMZM2G700665 Chr. 8: 131,575,389..131,581,816 Chr. 8: 131,013,374 6.050159E-10 

ZmBR2 GRMZM2G315375 Chr. 1: 20,2334,824..202,342,008 Chr. 1: 202,814,745 1.595160E-09 

ZmBRD1 GRMZM2G103773 Chr. 1: 249,371,977..249,376,239 Chr. 1: 249,462,103 3.165227E-21 

ZmZCN8 GRMZM2G107829 Chr. 8: 123,028,887..123,033,675 Chr. 8: 124,009,899 2.306359E-10 

ZmBAM1d  GRMZM2G043584 Chr. 1: 30,516,319..30,522,796 Chr. 1: 27,500,593 1.373829E-04 

ZmYIGE1  GRMZM2G008490 Chr. 1: 51,075,171..51,161,917 Chr. 1: 58,798,749 4.593378E-05 

ZmUB2  GRMZM2G160917 Chr. 1: 188,213,876..188,220,983 Chr. 1: 192,566,425 1.078588E-05 

ZmKRN2  GRMZM2G125656 Chr. 2: 17,742,986..17,750,216 Chr. 2: 17,280,224 6.421449E-06 

ZmCLE7  GRMZM2G372364 Chr. 4: 7,568,824..7,572,604 Chr. 4: 16,087,155 7.774088E-06 

ZmKRN6  GRMZM2G119714 Chr. 6: 94,188,754..94,201,186 Chr. 6: 90,084,654 8.809443E-05 
 

3  讨论 

ALGWAS 的第 1 阶段需要筛选与性状相关的

SNP, 这一步可通过变量选择方法实现 , 本研究选

用的是Adaptive Lasso方法, 因为 Zou给出了该方法

具有一致性的理论证明[28]。本研究提供的是一个 2

阶段方法的框架 , 其他的变量选择方法也可用于

ALGWAS, 比如机器学习方法。在实际 GWAS研究中, 

如全基因组 SNP数目达到百万级别时, ALGWAS的变

量筛选阶段建议从中随机抽取一部分 SNP作分析。 

ALGWAS 方法虽然在检测功效上具有优势, 但

是它本身也有一定的局限性。ALGWAS的第 2阶段

进行单点扫描时, 每一次都需要对进入模型的协变

量进行判断, 这一步导致了 ALGWAS 的速度还有待

提高, 在后期的研究中, 我们将参考 EMMAX[4]的做

法, 通过固定进入模型的协变量来对其进行提速。 

为了进一步提升ALGWAS方法的检测功效, 可

以参考 Li等[38]在 CIM (Composite Interval Mapping)

的基础上提出 ICIM (Inclusive CIM)[39]的作法, 将

ALGWAS第 1阶段通过 Adaptive Lasso方法得到的

SNP 优化权重直接用于第 2 阶段模型的学习。采用

此方法也可进一步对 ALGWAS方法进行提速。 

4  结论 

本研究提出了一种基于 Adaptive Lasso 的 2 阶

段全基因组关联分析方法 ALGWAS, 相比于目前常

用的混合线性模型 GWAS方法, ALGWAS在较好控

制假阳性情况下, 统计功效更高, 特别对于产量等

微效多基因遗传的性状, ALGWAS 具有明显的检测

优势, 这为复杂性状解析提供了新的解决途径。 
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