
􀅰方法介绍􀅰

∗基金项目: 国家自然科学基金(８２３７３６９２ꎻ８２０７３６７４)ꎻ山西省基础研

究项目( ２０２１０３０２１２４１８６)ꎻ山西省科技重大专项 ( ２０２１０２１３０５０１００３ꎻ
２０２００５Ｄ１２１００８)
△通信作者: 王彤ꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｔｏｎｇｗａｎｇ＠ ｓｘｍｕ. ｅｄｕ. ｃｎ

基于 ＧＷＡＳ 汇总数据校正横向多效性的单变量孟德尔随机化

方法简介∗

山西医科大学公共卫生学院卫生统计学教研室(０３０００１)　 景佳蕊　 彭刘庆　 何思敏　 高　 雪　 王　 彤△

　 　 【提　 要】 　 孟德尔随机化以遗传变异作为工具变量为利用观察性研究资料进行因果关联研究提供了有效的途径ꎬ
近年来得益于大规模全基因组关联研究的快速发展ꎬ 积累了数千甚至数百万种遗传变异与表型之间的关联ꎬ 使得孟德尔

随机化被广泛应用于医学领域ꎮ 为增加遗传变异对感兴趣暴露的解释程度ꎬ 孟德尔随机化基于大样本的多个单核苷酸

多态性位点作为遗传变异工具变量ꎬ 但随着纳入的遗传变异数目的增多ꎬ 引入无效工具变量的可能性也越大ꎬ 遗传变异

的多效性偏倚也更为常见ꎮ 多效性分为相关和不相关两类ꎬ 本文介绍了基于汇总数据校正两种多效性的单变量孟德尔

随机化方法ꎬ 并总结其优缺点ꎬ 为实际应用中的方法选择提供参考ꎮ
【关键词】 　 多效性　 孟德尔随机化　 因果推断

【中图分类号】 　 Ｒ１９５.１　 　 　 【文献标识码】 　 Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ　 １０.１１７８３ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００２－３６７４.２０２４.０４.０３２

　 　 孟德尔随机化(Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＲ)使
用与暴露相关的遗传变异作为工具变量ꎬ 推断暴露和

结局之间的因果关系ꎬ 在满足一定假设条件下能够有

效克服混杂和逆向因果所导致的偏倚[１]ꎮ 通常情况

下ꎬ 获取遗传变异的大样本个体数据花费较大ꎬ 因此

越来越多的 ＭＲ 方法以汇总统计量为基础进行因果推

断ꎮ 汇总数据是指由全基因组关联分析 ( ｇｅｎｏｍｅ －
ｗｉｄｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙꎬ ＧＷＡＳ)中获得的遗传变异与

性状关联关系的汇总统计量(关联估计值、 标准误、
显著性 Ｐ 值等)ꎮ

ＭＲ 依赖于三个核心假设: ①关联性假设: 遗传

变异与感兴趣的暴露相关ꎻ②独立性假设: 遗传变异

与影响“暴露—结局”关联关系的混杂不相关ꎻ③排他

性假设: 遗传变异只能通过感兴趣的唯一暴露影响结

局ꎬ 即“遗传变异—暴露—结局”通路(图 １)ꎮ 遗传变

异满足三个核心假设是 ＭＲ 方法获得有效的因果效应

估计的关键[２]ꎬ 然而随着纳入的遗传变异数目的增

多ꎬ 引入无效工具变量(无法满足核心假设的遗传变

异)的可能性也越大ꎬ 遗传变异的多效性( ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ
ｅｆｆｅｃｔ)是造成工具变量无效的常见原因之一[３]ꎮ 遗传

多效性分为两类: 横向多效性和纵向多效性ꎮ 纵向多

效性是指遗传变异作为工具变量通过“暴露—结局”
关联关系的中介因子影响结局ꎬ 并不会导致遗传变异

通过其他路径对结局产生影响ꎬ 因此不会违背工具变

量的核心假设ꎬ 其因果估计效应独立且无偏倚[４]ꎮ 而

横向多效性是指遗传变异通过除特定“遗传变异—暴

露—结局”路径之外的其他通路对结局产生影响[５－６]ꎬ

遗传变异通过 Ｕ 影响 Ｘ、 Ｙꎬ 即 Ｇ 对 Ｙ 的水平效应 α
与 Ｇ 对 Ｘ 的效应 γ 相关(相关多效性)ꎬ 导致违背独

立性假设ꎻ遗传变异对 Ｘ 和 Ｙ 的影响是通过不同的机

制ꎬ 即遗传变异对 Ｙ 的水平效应 α 与对 Ｘ 的效应 γ 不

相关(不相关多效性)ꎬ 导致违背排他性假设(图 １)ꎮ
无论何种情况ꎬ 该遗传变异作为工具变量都是无效

的[５－６]ꎮ 若仍采用基于所有工具变量均有效的假设下

的 ＭＲ 模型进行估计ꎬ 必然会导致所研究的因果通路

的效应估计出现偏倚ꎬ Ⅰ型错误率增加[７]ꎮ 后文多效

性特指能给因果效应估计带来偏倚的横向多效性ꎮ

图 １　 ＭＲ 核心假设、 相关多效性、 不相关多效性

解决横向不相关多效性的方法

１.对多效性工具变量去除或降权处理的方法

Ｒｅｅｓ 等于 ２０１９ 年提出最小绝对值收敛和选择算

子惩罚的孟德尔随机化方法(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｌａｓｓｏ
ｐｅｎａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＲ－ＬＡＳＳＯ) [８]ꎬ 与 ＭＲ－Ｅｇｇｅｒ 回归[９]

方法类似引入截距项ꎬ 利用 ＬＡＳＳＯ 回归的稀疏性[１０]

来识别并剔除无效工具变量ꎬ 在逆方差加权法( ｉｎ￣
ｖｅｒｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬ ＩＶＷ) [１１] 基础上进行因果效
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应估计ꎮ 与 Ｅｇｇｅｒ 回归在整体回归方程中给出平均多

效性效应估计的截距不同ꎬ ＭＲ－ＬＡＳＳＯ 在 ＩＶＷ 基础

上为每个遗传变异加一个额外的惩罚截距项ꎬ 惩罚截

距项包含调整参数 λ 和每个遗传变异对结局的多效

性效应αｊ的乘积ꎬ 通过最大化交叉验证的似然函数来

确定 λ 的最优值ꎮ 增加 λꎬ 代表有更多的多效性参数

等于零ꎬ 则对应的遗传变异包含在分析中ꎬ 一步步增

加 λꎬ 直到在分析中包含的变异的比率估计值的异质

性有统计学意义为止ꎮ 但此方法依赖于 ＬＡＳＳＯ 惩罚

的指定候选调整参数值集ꎬ 这可能难以先验地确定ꎮ
Ｚｈｕ 等于 ２０１８ 年提出基于汇总数据的广义孟德尔随

机化(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｓｕｍｍａｒｙ ｄａｔａ－ｂａｓｅｄ ＭＲꎬ ＧＳＭＲ)模
型[１２]ꎬ 使用 ＨＥＩＤＩ 离群值(ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｉｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ－ｏｕｔｌｉｅｒ)检验去除多效性的工具变量ꎬ 并将

工具变量间的连锁不平衡 ( ｌｉｎｋａｇｅ ｄｉｓｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍꎬ
ＬＤ)纳入模型ꎮ Ｖｅｒｂａｎｃｋ 等于 ２０１８ 年提出多效性残

差和与异质性检验的孟德尔随机化 (ＭＲ ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ
ｒＥＳｉｄｕａｌ ｓｕｍ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｅｒꎬ ＭＲ－ＰＲＥＳＳＯ)模型[１３]ꎬ 用

ＩＶＷ 框架识别和剔除多效性的工具变量ꎬ 假设在剔

除离群值后纳入 ＭＲ 研究中所有的遗传变异都不具有

横向多效性且假设有效的单核苷酸多态性( ｓｉｎｇｌｅ ｎｕ￣
ｃｌｅｏｔｉｄｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓꎬ ＳＮＰｓ)超过 ５０％ꎬ 再整合多个

有效工具变量的比例估计值获得暴露与结局的无偏估

计量ꎬ 其中单个遗传变异下因果效应的比例估计值为

“工具变量—结局” 关联系数与“工具变量—暴露”关
联系数的比值[１４]ꎮ 类似的ꎬ 对多效性识别并剔除的

方法还有 Ｄａｉ 等于 ２０１８ 年提出的直接效应的全局和

个体检验的孟德尔随机化( ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｔｅｓｔｓ
ｆｏｒ ｄｉｒｅｃｔ ｅｆｆｅｃｔｓꎬ ＧＬＩＤＥ)方法[１５]ꎮ

２.对多效性校正与建模的方法

２０１５ 年 Ｂｏｗｄｅｎ 等提出的 ＭＲ－Ｅｇｇｅｒ 回归[９]ꎬ 是

定向横向多效性校正方法的典型代表ꎮ 它基于 ＩＶＷ
的估计框架ꎬ 将回归截距项引入作为工具变量的横向

多效性平均效应ꎬ 回归斜率即为校正横向多效性后的

“暴露－结局”关联效应估计值ꎮ Ｌｉｎ 等 ２０２１ 年提出结

合 ＩＶＷ 和 Ｅｇｇｅｒ 回归优势的混合回归模型的孟德尔

随机化 ( ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｅ － ｖａｒｉａｎｃｅ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ Ｅｇｇｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＲ－ｍｉｘＩＥ)
方法[１６]ꎬ 保留了 ＩＶＷ 和 Ｅｇｇｅｒ 回归方法的优点ꎬ 提

出了模型平均方法估计因果效应值ꎮ 另外ꎬ ２０２０ 年

Ｚｈａｏ 等提出稳健校正的轮廓评分方法( ｒｏｂｕｓｔ ａｄｊｕｓ￣
ｔｉｎｇ ｐｒｏｆｉｌｅ ｓｃｏｒｅꎬ ＲＡＰＳ) [１７]ꎬ 假设多效性服从均数为

零、方差未知的正态分布ꎬ 用随机效应分布对存在多

效性的遗传变异建模ꎬ 最终通过轮廓似然函数获得因

果效应ꎮ 此方法对多效性平衡假设敏感ꎬ 当多效性工

具变量不服从均数为零的正态分布时ꎬ ＲＡＰＳ 结果可

能是有偏的ꎮ Ｘｕ 等在 ２０２１ 年提出解决相关多效性和

特异多效性的孟德尔随机化(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ａｎｄ ｉｄｉｏｓｙｎｃｒａｔｉｃ ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙꎬ ＭＲＣＩＰ)方

法[１８]明确不能违背独立性假设ꎬ 与前文相关多效性

的定义不符ꎮ ＭＲＣＩＰ 放宽了排他性假设和 ＩｎＳＩＤＥ 假

设ꎬ 同时考虑多效性和特异多效性ꎬ定义相关多效性

指数(ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ ｉｎｄｅｘꎬ ＣＰＩ)来衡量多效性

的程度ꎬ用随机效应模型对多效性进行二元正态分布

建模ꎬ 提出转换的皮尔森残差对工具变量加权ꎬ 将较

小的权重分配给具有较大的特殊多效性的工具变量ꎬ
从而降低无效工具变量的影响ꎬ 建立加权似然函数方

程ꎬ 根据提出的 ＰＲＷ－ＥＭ 算法[联合 ＥＭ(ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
－ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ)算法[１９] 和对权重进行额外的更新迭

代]ꎬ 不断更新似然方程中未知参数ꎬ 使加权对数似

然函数最大化的估计为最终因果估计值ꎮ 受等位基因

的影响ꎬ 此方法需像 Ｅｇｇｅｒ 回归一样ꎬ 重新调整遗传

关联为一致方向ꎬ 确保方法的估计不依赖等位基因的

任意选择ꎮ ２０１９ 年 Ｒｅｅｓ 等提出稳健回归的孟德尔随

机化(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＭＲ－Ｒｏ￣
ｂｕｓｔ)方法[８]ꎬ 用随机效应分布对多效性建模ꎬ 对存在

多效性的工具变量降权ꎬ 综合了对多效性建模并降权

处理ꎬ 最终利用轮廓似然函数对因果估计值做出估

计ꎮ 不像 ＩＶＷ 的最小二乘法回归那样ꎬ 而是用 ｔｕｋｅｙ
损失函数[２０]和稳健 ＭＭ 估计[２１] 结合使用ꎬ 其中 ＭＭ
估计实现了对影响点的稳健估计ꎬ ｔｕｋｅｙ 损失函数实

现了对离群值的稳健估计ꎮ
３.基于贝叶斯框架处理多效性的方法

Ｃｈｅｎｇ 等在 ２０２０ 年提出解决连锁不平衡和横向

多效性的孟德尔随机化(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ
ｌｉｎｋａｇｅ ｄｉｓｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ａｎｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙꎬ ＭＲ－
ＬＤＰ)方法[２２]ꎬ 同时考虑了 ＬＤ 和横向多效性ꎬ 使用

额外方差分量来消除横向多效性的影响ꎮ 其主要思想

是用参考面板数据集来帮助重建 ＬＤꎬ 以及用 ＧＷＡＳ
统计量建立联合概率模型ꎬ 用参数展开的变分贝叶斯

期望最大化算法(ＰＸ－ＶＢＥＭ)给出因果估计值ꎬ 并用

校准证据下限(ＥＬＢＯ)构建似然比检验ꎬ 以评估估计

效果的统计显著性ꎮ ＲＡＰＳ 和 ＭＲ－ＬＤＰ 都不要求无

测量误差假设(ＮＯＭＥ)ꎬ 其他方法认为测量误差是忽

略不计的ꎮ 同样利用变分期望最大化算法来推断因果

效应的后验均值的有 Ｚｈａｏ 等提出的贝叶斯加权孟德

尔随机化(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＭＲꎬ ＢＷＭＲ)方法[２３]ꎬ
通过放宽 Ｅｇｇｅｒ 回归中工具变量具备相同横向多效性

的假设ꎬ 可以在弱工具变量和多效性工具变量同时存

在的情况下得到一致的因果估计ꎮ Ｇｋａｔｚｉｏｎｉｓ 等在

２０２１ 年提出扩展的边际汇总统计量的联合分析算法

的孟德尔随机化( ｊｏｉｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｕｍｍａｒｙ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＪＡＭ －ＭＲ) [２４]
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方法ꎬ 基于贝叶斯框架ꎬ 提出一种新的孟德尔随机化

的变量选择算法ꎬ 用一个损失函数来惩罚有多效性效

应的遗传变异ꎬ 识别具有同质因果效应估计的遗传变

异集ꎬ 并使用模型平均进行因果效应估计ꎮ 此方法需

通过参考面板数据集来考虑遗传变异的相关性ꎮ 除上

述以外ꎬ 还有 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ[２５] 等也对多效性进行了建

模ꎬ 并使用贝叶斯模型平均来提供估计ꎬ 允许关于多

效性性质的不确定性ꎻ Ｂｕｃｕｒ 等提出的贝叶斯孟德尔

随机化(ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ
ＢＡＹＥＳＭＲ)方法[２６]ꎬ 为目标因果估计提供后验分布ꎻ
Ｌｉ[２７]引入了经验分层贝叶斯模型来估计 ＭＲ 研究中

的因果效应ꎬ 通过施加收缩先验来处理多效性效应ꎻ
Ｓｃｈｍｉｄｔ 等提出 Ｅｇｇｅｒ 回归的贝叶斯实现 (Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＲ－Ｅｇｇｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｏｒꎬ ＢＭＲＥ)方
法[２８]ꎬ 通过在截距项中引入弱信息先验来增加因果

估计的能力ꎮ
在实际应用中ꎬ 应该结合无效工具变量所占比

例、 数据的可用性、 遗传变异特点以及前提假设等多

方面进行参考ꎬ 如对多效性工具变量去除或降权处理

的方法只适合无效工具变量较少时ꎻＭＲ－ＬＤＰ、 ＪＡＭ－
ＭＲ 等方法需要额外的参考面板数据集ꎻ当存在特异

多效性工具变量时可用 ＭＲＣＩＰ 方法ꎬ 考虑工具变量

间连锁不平衡时可用 ＭＲ－ＬＤＰ、 ＧＳＭＲ 等方法ꎬ 存在

弱工具变量时可用 ＢＷＭＲ 方法ꎮ 由于上述方法均为

处理不相关多效性问题的方法ꎬ 建议在实际应用中应

用不同的方法作敏感性分析ꎮ

允许相关多效性存在的方法

加权 中 位 数 估 计 ( ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｅｄｉａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒꎬ
ＷＭＥ)方法[２９]ꎬ 将所有工具变量的比例估计值按照

从大到小依次排序ꎬ 利用 ｄｅｌｔａ 方法计算每个工具变

量的比例估计值的权重、 对应的百分位数以及总体经

验分布函数ꎮ 工具变量对整个分布的贡献与其权重成

正比ꎬ 取该经验分布函数下的中位数作为因果效应估

计值ꎮ 当累积超过 ５０％的权重源于有效的遗传变异

时ꎬ 通过 ＷＭＥ 方法获得的效应估计值是真实因果效

应 θ 的一致性估计ꎮ
基 于 众 数 的 方 法 ( ｍｏｄｅ － ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅꎬ

ＭＢＥ) [３０]ꎬ 前提假设为零众数多效性假设(ｚｅｒｏ ｍｏｄａｌ
ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎꎬ ＺＥＭＰＡ)ꎬ 即偏倚项θｊ 的众数

为零时才可得到一致的因果效应估计值[３１]ꎮ 该方法

取各个工具变量的比例估计值构造平滑的核密度函数

的众数作为最终的因果效应估计值ꎬ 考虑到估计精度

对于结果的影响ꎬ 将每个工具变量的比例估计值的方

差倒数作为权重并带入经验核密度函数ꎮ 实现该方法

需要将核密度函数与特定遗传变异的比例估计值相匹

配ꎬ 并基于重抽样分布的绝对偏差中值计算置信区

间ꎮ 这个假设相比于 ＷＭＥ 方法中过半数有效工具变

量的假设更加宽松ꎮ
Ｂｕｒｇｅｓｓ 等在 ２０１８ 年提出了异质性惩罚模型平均

( ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ － ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ － ａｖｅｒａｇｉｎｇꎬ ＨＰ￣
ＭＡ) [３２]方法: 同样也是基于众数的方法ꎬ 此方法依

赖于 ｐｌｕｒａｌｉｔｙ 假设[３３]ꎬ将因果效应估计的密度函数构

造为非均匀惩罚加权混合分布ꎬ 根据遗传变异的所有

２Ｊ－Ｊ－１ 个子集(Ｊ 为遗传变异总个数)计算因果估计ꎬ
并利用所有子集的混合正态分布构造似然方程(正态

分布参数根据 ＩＶＷ 估计其均数及标准差)ꎬ 对包含具

有相似因果估计的遗传变异的子集提高权重ꎬ 取加权

混合分布的似然值众数为最终的因果估计ꎮ 此方法由

于要计算遗传变异的所有子集ꎬ 耗时长且要求遗传变

异个数要少ꎮ
混合正态分布的孟德尔随机化(ＭＲ ｃｏｎｔａｍｉｎａ￣

ｔｉｏｎ ｍｉｘｔｕｒｅꎬ ＭＲ－Ｃｏｎｍｉｘ)方法[３４]: 假设只有小部分

遗传变异是有效工具变量ꎬ 在 ｐｌｕｒａｌｉｔｙ 假设下给出一

致的因果估计ꎮ 在给定因果估计 θ 的情况下ꎬ 以每个

遗传变异与 θ 的接近程度判断工具变量的有效性ꎬ 接

近则为有效工具变量ꎬ 反之为无效工具变量ꎮ 此方法

假定有效和无效工具变量分布服从正态分布ꎬ 为了解

决冗余参数过多带来的参数空间呈指数增长及保证单

峰增长ꎬ 采用轮廓似然函数方法建立有效工具变量和

无效工具变量组合的关于 θ 的单一参数的似然函数ꎬ
在不同因果效应 θ 和有效工具变量和无效工具变量不

同配置下ꎬ 使轮廓似然函数最大化的 θ 即为最终的因

果估计值ꎮ 它用似然函数建立置信区间ꎬ 不依赖

ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 或者参数估计的正态性ꎬ 不局限于对称

或单一范围内的值ꎬ 所以此方法的置信区间可能存在

双峰情况ꎬ 提示不同因果机制的存在ꎮ 此方法没有特

别严格的假设ꎬ 受建模假设影响较小ꎬ 依赖于工具变

量有效和无效的识别ꎬ 对提前规定的无效工具变量的

方差φ２敏感ꎬ φ２会影响工具变量有效性的判断ꎬ 如果

φ２太大或太小ꎬ 变异就不太可能被判断为无效工具变

量ꎮ
潜在因果变量 ( ｌａｔｅｎｔ ｃａｕｓａｌ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ＬＣＶ) 模

型[３５]: 通过比较对每个性状的边际效应大小的混合

四阶矩(ｍｉｘｅｄ ｆｏｕｒｔｈ ｍｏｍｅｎｔｓ)选择 ＳＮＰꎬ 而不是用

阈值ꎬ 包含在 ＧＷＡＳ 里的所有 ＳＮＰꎬ 甚至允许所有

ＳＮＰ 均存在多效性ꎮ ＬＣＶ 假设 Ｘ 与 Ｙ 之间的基因相

关性是由一个未观测到的潜在变量所介导的ꎬ 不给出

直接的因果估计ꎬ 而是给出混杂效应和因果效应的混

合估计ꎬ 并且用遗传变异因果比例(ｇｅｎｅｔｉｃ ｃａｕｓａｌｉｔｙ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎꎬ ＧＣＰ)量化因果关系ꎬ ＧＣＰ 大于 ０.６ 暗示

一种可能的因果关系ꎬ 低于 ０.６ 表明相关多效性ꎮ 根

据交叉性状 ＬＤ 得分回归估计的遗传相关性和双变量

效应分布估计的混合四阶矩ꎬ 计算 ＧＣＰ 的每个可能
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值的检验统计量得到 ＧＣＰ 的似然函数方程ꎬ 利用似

然函数和一个均匀的先验分布ꎬ 得到 ＧＣＰ 的后验均

值ꎮ ＬＣＶ 需要与暴露不相关的其他变异[３６]ꎬ 假设只

有一个潜在变量ꎬ 并且是一个遗传变异变量ꎬ 与非遗

传混杂变量不同ꎬ ＬＣＶ 不受非遗传混杂的影响ꎮ 如

果研究者简单的想探讨性状间是否由共同遗传预测因

子介导ꎬ ＬＤ 得分回归或者 ｌＣＶ 可能比运用 ＭＲ 要好

一些ꎮ
基于效应大小混合正态分布的孟德尔随机化方法

(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｒｍａｌ － ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｅｆｆｅｃｔ－ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ＭＲ－Ｍｉｘ)方法[３７]: ＭＲ－Ｍｉｘ
方法和 ＭＲ－Ｃｏｎｍｉｘ 方法类似ꎬ 此方法将工具变量分

为四类: 只直接影响暴露的变异、 影响暴露和结局的

变异、 只对结局有影响的变异、 对暴露和结局都无影

响的变异ꎮ 为实现对模型误设的稳健性ꎬ 此方法不直

接依赖基于模型推断的似然值ꎬ 通过正态分布混合模

型对总效应减间接效应的残差进行建模ꎬ 建立似然函

数方程ꎬ 最终使有效工具变量贡献的残差概率最大即

为最终的因果效应估计值ꎮ ＭＲ－Ｍｉｘ 方法对遗传变异

建模更有灵活性ꎬ 但是为了遗传变异正确分类ꎬ 往往

需要大量的遗传变异ꎮ
用汇总效应估计因果的孟德尔随机化( ｃａｕｓａｌ ａ￣

ｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｓｕｍｍａｒｙ ｅｆｆｅｃｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓꎬ ＣＡＵＳＥ ) 方

法[３８]: ＣＡＵＳＥ 可以给出相关多效性的大小ꎬ 具有相

关多效性的遗传变异的比例以及每个遗传变异对检验

统计量的贡献大小ꎮ 结局的效应分为暴露对结局的因

果效应、 相关多效性、 不相关多效性三类ꎬ 对相关多

效性建模时假设 φγ＝ ０ꎬ 假设 ＳＮＰ 对暴露的直接效应

和通过 Ｕ 对暴露的间接效应有相同的效应分布ꎬ 给出

相关多效性大小(η)、 相关多效性变异比例(ｑ)、 真

正因果效应(θ)先验分布ꎬ 利用 ＧＷＡＳ 汇总统计量进

行双变量正态分布建模ꎬ 自适应网络方法估计后验分

布ꎬ 用期望对数点后验密度差异( ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｌｏｇ ｐｏｉｎｔ￣
ｗｉｓｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｄｅｎｓｉｔｙꎬ ΔＥＬＰＤ)统计量检验因果效应

是否有意义以及进行模型选择: 如果 ΔＥＬＰＤ>０ 选择

因果模型下(ｃａｕｓａｌ ｍｏｄｅｌ)的参数估计(估计出的参数

为 θ、 η、 ｑ)ꎬ 反之选择原始模型(ｓｈａｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ)下估

计的参数ꎮ ＣＡＵＳＥ 是首次将相关多效性纳入考虑的

方法ꎬ 该法注重的是模型选择ꎬ 而不是参数估计ꎮ 其

对先验选择敏感ꎬ 并且耗时长ꎮ
约束极大似然和模型平均( ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇꎬ ｃＭＬ －ＭＡ)方法[３９]:
依赖于 ｐｌｕｒａｌｉｔｙ ｖａｌｉｄ 假设ꎬ 不区分相关及不相关多效

性ꎬ 将这两种统称为无效工具变量效应 ｒꎬ 因此不会

给出相关多效性的比例及具体无效工具变序列ꎮ 它不

像 ＭＲ－Ｍｉｘ、 ＣＡＵＳＥ、 ＭＲ－Ｃｏｎｍｉｘ 等方法采用具有

更多未知参数的正态混合模型进行估计ꎬ 而是只估计

必要参数的最小数量ꎮ 此方法在 ＧＷＡＳ 数据库中获

得变异对暴露和结局的边际效应下(渐近服从正态分

布)给出对数似然方程ꎬ 通过加入无效工具变量个数

Ｋ 的约束使对数似然方程最大化ꎬ 获得约束性极大似

然估计 ｃＭＬＥθ^( Ｋ^)ꎮ 对于未知参数 Ｋꎬ 在给出真正的

因果估计前ꎬ 它提出了一种基于 ＧＷＡＳ 汇总数据的

贝叶斯信息准则(ＢＩＣ)来选择候选集中的最佳 Ｋꎮ 用

类似坐标下降算法迭代更新参数直至收敛ꎮ 在有限样

本下ꎬ 考虑到模型选择的不确定性ꎬ 提出模型平均的

思想ꎬ 即在每个候选 Ｋ 下进行模型选择ꎬ ＤＰ 给出多

重因果估计值并进行加权平均获得最终估计值ꎬ 权重

取决于 ＢＩＣ 模型的值ꎬ 权重与 ＢＩＣ 的值成反比ꎮ 在此

迭代中ꎬ ＢＩＣ 选择出的无效工具变量对因果估计不做

贡献(即剔除无效工具变量)ꎮ 文中还提出了用数据

扰动(ｄａｔａ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎꎬ ＤＰ)解决存在样本量小且无效

工具变量多的情况ꎬ 对于 ＤＰ 模型和原模型的选择ꎬ
给出了拟合优度检验ꎮ

潜在遗传混杂的孟德尔随机化( ａ ｌａｔｅｎｔ ｈｅｒｉｔａｂｌｅ
ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒ ＭＲꎬ ＬＨＣ－ＭＲ)方法[４０]: ＬＨＣ 方法构建

了标准 ＭＲ 的扩展模型ꎬ 模型包括相关多效性、 不相

关多效性、 双向因果关系的特殊循环ꎬ 可以给出混杂

对 Ｘ、 Ｙ 的效应值大小及双向因果效应大小ꎮ 它假设

对 Ｘ、 Ｙ、 Ｕ 的直接效应服从针板先验( ｓｐｉｋｅ－ ａｎｄ －
ｓｌａｂ)分布[４１]ꎬ 利用结构方程模型对观察到的 ＧＷＡＳ
汇总统计量的联合效应估计建模ꎬ 推导出汇总统计量

的特征函数ꎬ 并且用快速傅里叶变换方法将特征函数

积分得到联合分布函数ꎮ 为了解决由于 ＳＮＰ 的相关

导致对每个估计的 ＳＮＰ 过度计数ꎬ 用限制性 ＬＤ 评分

的倒数给每个 ＳＮＰ 赋权重ꎬ 得到加权对数似然方程ꎮ
通过设置 ５０~１００ 个不同的服从参数有效定义域内的

均匀分布的开始点ꎬ 对似然函数进行计算ꎬ 使对数似

然方程最大化的参数为最终的参数估计ꎮ 为了节省时

间ꎬ 参数估计分两步进行: 第一步先对每个性状的

ＳＮＰ 多基因型和 ＬＤ 评分截距估计ꎬ 将第一步估计出

的参数固定进而在第二步估计剩下的参数ꎮ 但 ＭＲ－
ＬＨＣ 方法由于双向因果循环的特殊性ꎬ 两组不同的

参数会导致数据的相同拟合ꎬ 从而产生两个全局最优

值ꎮ 一般情况下ꎬ 其中一个参数集会因为不符合定义

域而自动排除ꎬ 但是存在两个参数集都符合定义域的

情况下ꎬ 由于生物学上的考虑ꎬ 选择直接遗传力大于

间接遗传力的那一组参数ꎮ 决定选择哪个参数最优的

附加判断还可以是选择因果效应较小的那个(大的因

果效应是不现实的)ꎬ 或者选择和其他 ＭＲ 方法更契

合的因果效应估计值ꎮ
用相关工具变量解决相关横向多效性的孟德尔随

机化(ＭＲ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ
ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｎｔｓꎬ ＭＲ－
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Ｃｏｒｒ２)方法[４２]: 同时考虑了相关多效性和连锁不平衡

问题ꎬ 使用基于参考面板中的经验相关性的 ＬＤｅ￣
ｔｅｃｔ[４３]将整个基因组划分为 Ｌ 组ꎬ 变异在组内相关ꎬ
组间互相独立ꎮ 它提出了一种正交投影策略ꎬ 将直接

效应分为线性和正交化两部分ꎬ 使用正交投影对 ＳＮＰ
对暴露的效应和多效性效应的二元正态分布重新参数

化ꎬ 在分层贝叶斯框架下ꎬ 用 ｓｐｉｋｅ－ｓｌａｂ 给出正交投

影的先验消除相关多效性的影响ꎬ 采用平行的吉布斯

采样算法同时更新 Ｌ 个组的变量ꎬ 给出因果估计后验

均值ꎮ ＭＲ－Ｃｏｒｒ２ 方法不给出相关多效性效应大小以

及比例的估计ꎬ 由于此方法未对不相关多效性建模ꎬ
当相关多效性和不相关多效性同时存在时无法用此方

法ꎮ
韦尔奇加权回归的孟德尔随机化(Ｗｅｌｃｈ－ｗｅｉｇｈ￣

ｔｅｄ Ｅｇｇｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＷＷＥＲ) 方法[４４]ꎬ 引入了双向

ＭＲ 模型ꎬ 明确对每个性状和混杂的遗传结构建模ꎬ
三者的效应大小服从正态分布ꎬ 用每个表型的遗传力

重新参数化模型ꎬ 过滤和降低可能有多效性的 ＳＮＰ
的权重ꎬ 引入修正权重的 Ｅｇｇｅｒ 回归给出因果估计

值ꎮ 为了避免偏倚ꎬ 此方法使用两组汇总统计数据ꎮ
第一组用于 ＳＮＰ 的选择和权重的构造ꎬ 筛选思想类

似于 Ｓｔｅｉｇｅｒ ｆｉｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[４５]ꎬ 权重基于 Ｗｅｌｃｈ 检验统计

量[４６]ꎬ 权重大小为统计量除以统计量均值乘以变异

对 Ｘ 效应的标准误ꎬ 第二组用于估计因果效应ꎮ 此方

法数据要求高ꎬ 需要两组汇总统计量ꎬ 并且此方法通

过去除可能存在模糊效应的工具变量ꎬ 有时会去掉所

有潜在的工具变量而无法估计因果效应ꎮ

小　 　 结

孟德尔随机化方法不仅可以为今后 ＲＣＴ 随机对

照试验( ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌꎬ 随机对照试验)研
究提供重要的候选处理因素ꎬ 还可为理解疾病的生物

学机制提供基础知识ꎮ 本文主要阐述了解决多效性问

题常用的 ＭＲ 方法ꎬ 对于将存在多效性的遗传变异去

除或者降权的方法ꎬ 当只有一小部分遗传变异有不同

的比率估计时ꎬ 无论是将其去除或者是大幅降权ꎬ 这

些方法是有意义的ꎻ如果有大量存在多效性的遗传变

异或者留下的遗传变异的平均多效性不为零时ꎬ 这些

方法可能不会给出一致的因果估计ꎮ 对于将多效性进

行校正、 建模的方法ꎬ 当建模假设正确时ꎬ建模方法

可能是有意义的ꎻ 如果依赖的假设不满足ꎬ 也会导致

有偏的因果估计ꎮ 所以ꎬ 在实际应用中应该利用不同

方法综合考虑ꎬ 为研究暴露对结局的因果效应是否具

有统计学意义提供稳健证据ꎮ
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