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基于惩罚二次推断函数的纵向数据罕见变异关联分析 *

曹红艳 1 沈 阳 1 王菊平 1 曾 平 2 房瑞玲 1 罗艳虹 1 余红梅 1 张岩波 1△

【提　要】　目的　提出基于惩罚二次推断函数（penalized quadratic inference function， pQIF）的纵向数据罕见变异关
联分析方法，以筛选出对人类复杂疾病有重要影响的遗传变异位点或基因，为人类复杂疾病相关基因的识别提供方法学
支撑。方法　在 pQIF框架下，结合加权合计检验（weighted sum statistic， WSS）罕见变异分析方法，对基因内所有变异进
行加权相加，将新的基因得分变量作为自变量，构建 pQIF纵向数据罕见变异关联分析方法。以连续变量为因变量，进行
模拟研究，综合评价模型参数估计和基因筛选情况。进一步将其应用于GAW18真实数据分析，选取高血压相关的重要通
路肾素-血管紧张素系统（renin-angiotensin system， RAS），以收缩压（systolic blood pressure， SBP）为因变量，识别高血压
相关重要基因。结果　模拟研究表明，对于连续因变量，pQIF的参数估计精度显著优于未惩罚的QIF。pQIF以较高的正
确选择率，极低的错误选择率，能够正确地选择出效应基因，且在不同作业相关矩阵下，pQIF的参数估计和变量选择具有
稳健性和一致性。在RAS通路数据分析中，pQIF识别出THOP1基因和ACE基因。结论　构建了pQIF纵向数据罕见变异
关联分析方法，为纵向二代测序数据分析提供方法支撑。
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【Abstract】　 Objective　 This study proposes a method for the rare variants association tests to genetic longitudinal 
studies under the penalized quadratic inference function （pQIF） framework， aiming to identify genetic variants or genes that 
have a significant impact on human complex diseases. Methods　 Within the pQIF framework， the weighted sum statistic 
（WSS） is adopted to collapse multiple variants in a gene region to form a gene score， which is subsequently treated as a 
covariate in constructing a pQIF-based longitudinal rare variant association analysis method.  Simulation studies with 
continuous outcomes are conducted to comprehensively evaluate parameter estimation performance and gene selection 
accuracy.  The proposed method is further applied to real data from GAW18.  Focusing on the renin – angiotensin system 
（RAS）， a key pathway related to hypertension， systolic blood pressure （SBP） is used as the outcome to identify important 
genes associated with hypertension. Results　 Compared with unpenalized QIF methods， pQIF methods achieve higher 
estimation accuracy and greater selection efficiency.  Moreover， pQIF remains optimal even when the working correlation 
structure is misspecified.  Within the renin-angiotensin system （RAS） pathway， the pQIF identifies THOP1 and ACE genes.
Conclusion　Our pQIF method provides a general tool for the analysis of longitudinal next-generation sequencing data.

【Key words】　Longitudinal data； Rare variants association test； Penalized quadratic inference function； Weighted sum 
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全 基 因 组 关 联 研 究（genome-wide association 
studies， GWAS）通过对成千上万的单核苷酸多态性

（single nucleotide polymorphism， SNP）关联分析，识

别出了一系列与人类复杂性状和疾病相关的遗传变

异位点，提升了人们对复杂疾病和遗传变异的认

识［1-2］。截至 2024 年 7 月，可访问、可重复使用的

GWAS数据包含 625113个 SNP位点，与超过 15500个

性状相关，对人类复杂疾病研究具有重要意义［3］。
常规的GWAS主要针对常见变异的关联分析，将

最小等位频率（minor allele frequency，MAF）≥5% 的

SNP视为常见变异，MAF<5%的SNP为罕见变异。常

见遗传变异位点仅能解释极小部分的复杂疾病的遗

传度，即存在“遗传缺失”，罕见变异是遗传缺失的重

要原因［4］。罕见变异在复杂疾病的发生、发展过程中

起着举足轻重的作用［5］，罕见变异发生率极低，基于单

个位点的关联分析方法统计效能过低［6］。因此，以基

因为单位，联合分析一组罕见变异，从而增强变异的

信号强度并实现数据降维，成为提高罕见变异关联分

析统计效能的有效策略，如经典的基于合并思想的加

权合计检验（weighted sum statistic， WSS）法［7］。
为了深入探究复杂疾病与遗传变异之间的关联，

对同一研究对象在不同时间点对特定指标进行重复

测量形成纵向数据。针对纵向数据模型，Qu等［8］在广

义估计方程（generalized estimating equations， GEE）［9］
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的基础上提出了二次推断函数（quadratic inference 
function， QIF）。Cho 和 Qu 提出了惩罚 QIF（penalized 
quadratic inference function， pQIF）［10］，pQIF 能够适用

于自变量维数随样本量增长的情形且具有 oracle 性

质。由于罕见变异极低的发生率，不能直接应用 pQIF
进行纵向数据罕见变异关联分析。

本文将 WSS 罕见变异分析方法同 pQIF 有机结

合，构建 pQIF纵向数据罕见变异关联分析方法。以连

续变量为因变量，进行模拟研究，比较不同模型条件

下 pQIF参数估计和基因筛选情况。进一步将其应用

于 GAW18［11］真实数据分析，在高血压相关的重要通

路肾素-血管紧张素系统（renin-angiotensin system， 
RAS）上，以收缩压（systolic blood pressure， SBP）为因

变量，识别高血压关联基因。pQIF纵向数据罕见变异

关联分析，将为复杂疾病基因筛选提供有效的方法

支撑。

资料与方法

1. 研究资料

数据来源于GAW18真实血压表型数据，考虑 142

例独立个体的全基因组测序数据（whole genome 
sequencing data， WGS）及其相对应的前三次纵向收缩

压 SBP数据（第一次测量了 133例，第二次 89例，第三

次 92例），同时包括是否服用高血压药物、年龄、性别

和吸烟状态等。三次测量的相关特征和 SBP 数据描

述如表 1，其中年龄在三次测量的缺失数分别为 9例，

53 例和 50 例；吸烟状态在三次测量的缺失数分别为

11 例，61 例和 50 例。为了校正服用高血压药物所带

来的影响，若测量时服用了高血压药物，则相应的SBP
增加 10mm Hg［12］。对同一个体不同测量时点的协变

量缺失，年龄的缺失采用在前一次年龄基础上加上平

均间隔测量时间进行填补。吸烟状态的缺失采用最

近距离填补法进行填补，充分利用纵向数据的自身对

照设计：通过个体自身的邻近测量值进行填补，若三

次吸烟状态全部缺失，则以 GAW18 数据中的吸烟分

布比例（22. 9%）填补第一次测量，再按照吸烟转为不

吸烟的比例填补第二、三次的吸烟状况缺失。pQIF适

用于因变量不平衡数据，因此，血压表型值的缺失无

需填补。

2. 二次推断函数

纵向数据分析的模型可表示为：

E (Yit ) = μ i, g ( μ i ) = X 'i β （1）

其中，Yit 表示个体 i在时间点 t的观测结果，Xit 表示相

应 的 pn 维 协 变 量 向 量 ，Yi = (Yi1，⋯，Yit )
T，Xi =

( Xi1，⋯，Xit )
T。Liang等［9］通过定义伪得分方程（quasi-

score equations），只需指定作业相关矩阵，就能获得参

数的一致性估计。GEE伪得分方程定义为［13］：

U = ∑
i = 1

N

DT
i A

- 1
2

i R-1
i (α ) A

- 1
2

i (Yi - μ i ) = 0 （2）

其 中 ，Ai 为 对 角 矩 阵 ，Ai = diag { var (Yit ) }，

Di = ∂μ i /∂β j，Ri (α ) 为 Yi 的作业相关矩阵，为了简化估

计方程，可将 Ri (α ) 设定为一阶自回归结构［autore⁃
gressive structure， AR（1）］，独立型（independent struc⁃
ture， INDEP）和可交换相关结构（exchange structure， 
EXCH）等。

QIF［8］是在GEE基础上的改进，QIF的 β参数估计

值较GEE精确，特别是当作业相关矩阵结构错误设定

时，QIF 的参数估计和变量选择结果具有稳健性和一

致性。QIF 采用一组基础矩阵 M1，⋯，MS 的线性组合

对GEE的作业相关结构矩阵R (α )的逆进行转换，即

R-1 (α ) ≈ a0 I + a1 M1 + ⋯ + aS MS （3）

其中 I 为单位矩阵，M1，⋯，MS 为已知的对称矩阵，

a0，⋯，aS 为未知常数。将式（3）代入到 GEE的伪得分

方程（2）中，即得如下函数

∑
i = 1

N

DT
i A

- 1
2

i (a0 I + a1 M1 + ⋯ + aS MS ) A
- 1

2
i (Yi - μ i )（4）

将式（4）伪似然函数进行转化，定义扩展伪似然

函数：

ψ i ( β ) =

æ
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⋮
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i A-1/2
i MS A-1/2

i (Yi - μ i )

（5）

ψ̄n ( β ) =
1
n ∑

i = 1

n

ψ i ( β )，函数（4）相当于式（5）元素的线性

组合，构建QIF函数：

Qn ( β ) = ψ̄ T
n ( β )C̄ -1

n ψ̄n ( β ) （6）

表1　三次测量的数据描述

变量

年龄/岁（X̄± S）

性别/n（%）

吸烟/n（%）

SBP/mmHg （X̄± S）

特征

男
女

吸烟
不吸烟

第一次测量

53. 30±15. 91
61（42. 96）
81（57. 04）
33（23. 24）

109（76. 76）
128. 67±21. 71

第二次测量

56. 38±12. 96
61（42. 96）
81（57. 04）
14（17. 28）
67（82. 72）

134. 79±20. 42

第三次测量

58. 24±11. 89
61（42. 96）
81（57. 04）
14（15. 22）
78（84. 78）

130. 10±18. 87
注：性别基于全部142例样本统计；其余变量为各次测量时的观测值，存在缺失。
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其中 C̄n = 1 n∑
i = 1

n

ψ i ( β )ψ T
i ( β )，C̄n 为 Ω = var (ψ i ) 的一

致估计。

β̂ = argminβ Qn ( β ) （7）

β的估计可以通过最小化Qn ( β )得到一致的估计

值，同时还可构建出 β̂的渐进正态分布，从而对 β̂进行

统计推断。

3. 惩罚二次推断函数

Cho 和 Qu（2013）提出了基于平滑剪切绝对偏差 
（smooth clipped absolute deviation，SCAD）惩罚［14］的
pQIF［10］，适用于自变量随样本含量增大的情况，不需

要设定似然函数，对非零变量的识别率依概率收敛到

1。非凸SCAD惩罚函数如下：

p'λn
(θ ) = λn

ì
í
î

I (θ ≤ λn ) +
(aλn - θ )+(a - 1)λn I (θ > λn )

ü
ý
þ
（8）

其中，λ为调和参数，I为指示函数，a为预先选择的常

数，函数“+”表示取结果为正的部分，a > 2，θ > 2，

SCAD惩罚函数能同时选择和估计系数，并具有 oracle
性质。pQIF 在 QIF 的 Qn ( β ) 统计量上，增加了一项

SCAD惩罚函数，即为：

Un ( β ) = Qn ( β ) + n∑
j = 1

p

pλn
(|β j| ) （9）

通过最小化 Un ( β ) 以得到 β 的估计值，由于

SCAD 惩罚函数是非凸的，可采用局部二次近似法最

小化惩罚得分函数式（9）进行参数估计。

pQIF在 QIF目标函数 Qn ( β )基础上，构建类似于

BIC 的调和参数选择标准，定义为贝叶斯信息二次推

断函数准则（Bayesian information quadratic inference 
function criterion，BIQIF）：

BIQIFλn
= Qn ( β̂λn

) + dfλn
log (n ) （10）

其中，β̂λn
为给定 λn 时，最小化惩罚得分函数 Un ( β ) 得

到的边缘回归参数，dfλn
为 β̂λn

中非零系数的个数。选

择最小BIQIF相对应的 λn，为最优调和参数。

4. pQIF纵向数据罕见变异关联分析

由于罕见变异极低的发生率，不能直接应用 pQIF
进行纵向数据罕见变异关联分析。本文将 WSS 罕见

变异分析方法同 pQIF 有机结合，构建 pQIF 纵向数据

罕见变异关联分析方法。

采用WSS罕见变异分析方法［7］，对基因内一组变

异进行加权求和得到一个新的基因得分变量，假定基

因内包含 J个SNP，在可加遗传模型下，个体 i在位点 j

的等位基因数目为 Gij，Gij = 0，1，2，对于给定的基因，

每个个体在该基因上的基因得分为：

Ci = ∑
j = 1

J

wjGij （11）

其中，wj 为等位基因的样本标准差的倒数，如 wj =

1 pj (1 - pj )，pj 为 SNP j 的最小等位频率 MAF，对罕

见变异赋予更大的权重。得到每个基因的基因得分

后，将其引入到纵向数据分析模型中：

E (Yit ) = μ it，g ( μ it ) = α0 + ∑
k = 1

K

γk Eikt + ∑
j = 1

pn

β jCij（12）

其中，Ekt为协变量，Cij为第 i个个体第 j个基因的得分，

不随时间的变化而变化。采用 pQIF 的方法对模型

（13）进行参数估计和变量选择，即可实现基因筛选。

5. 模拟研究

基于QIF和 pQIF纵向数据的稀有变异关联分析，

探讨因变量为连续变量时的模型拟合效果。考察在

三种不同协方差矩阵结构［AR（1）、EXCH、INDEP］
下，QIF 和 pQIF 参数估计及变量选择的稳健性与一

致性。

采用GAW18真实测序数据，选取其中的 142例独

立个体，同时，采用 bootstrap 抽样，从 142 例个体中分

别 抽 取 不 同 样 本 含 量 的 样 本 。 从“GAW18-The 
answers”中提供的功能基因中选择 5 个基因：TNN、

MAP4、LEPR、FLT3和 NRF1，根据 WSS法计算基因得

分。噪声基因设置为包含 50个SNP，罕见变异与常见

变异比例为 6：4，在可加遗传模型下，SNP的等位基因

数目编码为{ 0， 1， 2 }。年龄缺失采用均值填补法进

行填补，吸烟状态根据 GAW18 数据分布模拟生成。

模拟三个不同时间点的连续纵向血压值 Yit，生成 200
个样本。具体模型构造如下：

Yit = β0 + βageageit + βsmoke smokeit + ∑
j = 1

pn

β jCij +

ε it，t = 1,⋯,3 （13）

其中，ageit 和 smokeit 分别为第 i个个体在 t时刻的年龄

和吸烟状态，随机误差 ( ε i1，ε i2，ε i3 )T 假定服从边缘均值

为 0，边缘方差为 1 以及相关矩阵为参数 ρ的 AR（1）
结构。

（1）pQIF已知相关结构时的模拟研究

假定已知AR（1）为纵向数据协方差结构，则设定

作业相关结构为 AR（1），考虑连续因变量时，不同模

拟设置情况的 pQIF 拟合效果。考虑三种样本量：n =
142，n=200 和 n=500，其中 n=200 和 n=500 为 bootstrap
抽样样本。考虑 p=20和 p=40两种自变量维度，当 p=
20时，β = (0. 9，-0. 7，-0. 6， 0. 5， 0，⋯，0 )T，年龄和三

个效应基因TNN，MAP4，NRF1对应非零系数；当 p=40
时 ，β = (0. 9， -0. 7， -0. 7， 0. 6， 0. 6， 0. 5， 0，⋯，0 )T，

年龄和五个效应基因 TNN、MAP4、LEPR、FLT3 和

NRF1对应非零系数。组内相关系数 ρ=0. 4和 ρ=0. 8。
（2）pQIF不同相关结构模拟研究

探讨连续因变量情况下不同作业相关结构时

pQIF 的稳健性。在三种不同协方差矩阵结构［AR
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（1）、EXCH、INDEP］下，对于每一种协方差结构，分别

拟合不同作业相关结构。以 n=300，p=20，ρ=0. 5 为

例，β = (0. 9，-0. 7，-0. 6， 0. 5， 0，⋯，0 )T，年龄和效应

基因对应非零系数。

（3）模型评价指标

计 算 总 均 方 误 差（total mean squared error， 
TMSE）和噪声变量均方误差（mean squared error for 
noisy variables， NMSE）：

TMSE =
1

200 ∑
j = 1

200

 β̂( j ) - β 2

/p （14）

其中，p为 β的维度，β̂( j ) 为第 j次迭代时 β的估计系数，

噪声变量的NMSE类推。进一步计算 200次模拟结果

的总误差平方中位数（total median of squared error， 
TMe），以及噪声变量误差平方中位数（median of 
squared error for noisy variables，NMe），以评价模型参

数估计准确性。

同时，计算模型相对预测误差（relative prediction 
error， RPE）［15］及其标准误，以评价不同模型的预测精

度。假定随机误差服从均值为 0，边缘方差为 1的多元

正态分布，相应的RPE为：

RPE = E [ ( X T β̂ - X T β )2 ] （15）

对每个变量分别计算选择率，包括非零系数变量

的正确选择率（true positive rate，TPR）以及噪声变量

的错误选择率（false positive rate，FPR），以评价模型变

量选择准确性。

本文所有分析均通过R软件实现。

结 果

1. 模拟研究结果

（1）pQIF在已知相关结构时的模拟结果

图 1为 pQIF在不同模型条件下的变量选择结果，

横坐标表示变量编号，横轴的编号 1 为年龄，当 p=20
时，横轴的编号 2~4 表示效应基因 TNN、MAP4 和

NRF1，编号 5~20为噪声变量；当 p=40时，横轴的编号

2~6 表示五个效应基因 TNN、MAP4、LEPR、FLT3 和

NRF1，编号 7~40为噪声变量。由图 1可知，pQIF对噪

声变量的选择率（FPR）非常低，随着样本量的增大，

FPR 接近或等于 0；pQIF 对非零系数变量的选择率

（TPR）受维度和样本量的影响，当 n=142，p=40 时，尽

管 200次模拟均能收敛，但是有关 pQIF的模型选择指

标BIQIF失效，将系数全惩罚为 0，无法得到有意义的

结果，随着样本含量的增大，TPR大幅度增加，由组内

相关系数所引起的 TPR 差别减小；当样本量达到 500
时，不同 p 和 ρ所对应的 TPR 以及 FPR 均达到理想

状态。

表2列出了QIF和pQIF在不同模型条件下的参数

估计精度，从表 2 可知，除了 n=142，p=40 之外，惩罚

QIF的TMe、NMe以及RPE均显著小于未惩罚的QIF，

随着样本量的增大，惩罚 QIF 的参数估计精度和

oracle QIF相近或相等，pQIF NMe均为 0，表明一般而

言，pQIF参数估计精度显著地优于 QIF。当样本量较

注：（a）中的非零系数变量为横坐标变量编号1~4，编号5~20为噪声变量；（b）中非零系数变量为编号1~6，而编号7~40为噪声变量。非零系数变

量对应的选择率为TPR，噪声变量对应的选择率为FPR。

图1　连续pQIF在不同模型条件下的变量选择结果
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小时，p=20的参数估计精度显著地优于 p=40，随着样

本量的增大，二者之间的差距缩小，当 n=500时，p=20
和 p=40的 TMe相同，RPE相近；当样本含量较小时，ρ

=0. 4 的 TMe 和 RPE 均小于 ρ=0. 8，随着样本量的增

大，ρ=0. 4和 ρ=0. 8的参数估计精度相近。

（2）pQIF不同相关结构模拟结果

图 2表示因变量为连续变量时，pQIF在不同作业

相关矩阵下的变量选择结果，由图可见，pQIF 在不同

作业相关结构下，变量选择结果基本一致，表现出良

好的稳健性和一致性。表 3 为 pQIF 在不同作业相关

矩阵下的模型估计精度，针对同一真实的协方差结

构，采用三种不同的作业相关矩阵进行拟合，其参数

估计精度未见明显差异，进一步说明 pQIF在不同作业

相关结构矩阵下，其参数估计和变量选择的稳健性和

一致性。

2. 真实数据分析

应用QIF和 pQIF分析GAW18真实的血压表型数

据，以 SBP 为因变量，基于通路进行分析。以信号通

路为单位，研究信号通路上的一系列基因对疾病的影

响尤为重要，其中RAS是研究高血压遗传机制的重要

通路之一，在血压调控中起着关键的作用。若RAS异

常激活，血压会突然升高，很多药物通过抑制 RAS 来

控制血压。因此，基于RAS进行纵向数据罕见变异关

联分析，研究该通路内高血压相关基因。从KEGG通

路数据库中选取RAS通路（http：//www. kegg. jp/entry/
map04614. html）［16］。

RAS通路相关的 13种蛋白质的编码基因分别为：

表2　连续QIF和pQIF在不同模型条件下的参数估计精度

p=20

p=40

n

n=142

n=200

n=500

n=142

n=200

n=500

方法

oQIF
QIF

pQIF
oQIF
QIF

pQIF
oQIF
QIF

pQIF
oQIF
QIF

pQIF
oQIF
QIF

pQIF
oQIF
QIF

pQIF

ρ=0. 4
TMe

0. 0007
0. 0051
0. 0016
0. 0005
0. 0033
0. 0009
0. 0002
0. 0011
0. 0002
0. 0006
0. 0092
0. 0690
0. 0004
0. 0044
0. 0012
0. 0001
0. 0013
0. 0002

NMe
-

0. 0051
0
-

0. 0032
0
-

0. 0011
0
-

0. 0092
0
-

0. 0044
0
-

0. 0013
0

RPE（SE）
0. 0129（0. 0007）
0. 0995（0. 0028）
0. 0295（0. 0029）
0. 0095（0. 0008）
0. 0650（0. 0023）
0. 0175（0. 0013）
0. 0034（0. 0002）
0. 0231（0. 0008）
0. 0038（0. 0003）
0. 0243（0. 0009）
0. 3654（0. 0116）
2. 5863（0. 0779）
0. 0134（0. 0008）
0. 1730（0. 0049）
0. 0452（0. 0150）
0. 0055（0. 0005）
0. 0503（0. 0009）
0. 0072（0. 0004）

ρ=0. 8
TMe

0. 0009
0. 0078
0. 0024
0. 0008
0. 0005
0. 0012
0. 0003
0. 0017
0. 0003
0. 0009
0. 0142
0. 0488
0. 0005
0. 0065
0. 0017
0. 0002
0. 0019
0. 0003

NMe
-

0. 008
0
-

0. 0048
0
-

0. 0017
0
-

0. 0145
0
-

0. 0066
0
-

0. 0019
0

RPE（SE）
0. 0189（0. 0014）
0. 1529（0. 0030）
0. 0432（0. 0045）
0. 0151（0. 0011）
0. 0982（0. 0030）
0. 0221（0. 0019）
0. 0049（0. 0004）
0. 0345（0. 0009）
0. 0052（0. 0003）
0. 0332（0. 0020）
0. 5658（0. 0200）
1. 8049（0. 0013）
0. 0207（0. 0011）
0. 2603（0. 0070）
0. 0602（0. 0419）
0. 0086（0. 0004）
0. 0767（0. 0016）
0. 0097（0. 0005）

注：TMe为总误差平方中位数；NMe为噪声变量误差平方中位数；oQIF= oracle QIF，oQIF不存在噪声变量，无NMe值，用“-”表示。

图2　连续pQIF在不同作业相关矩阵下的变量选择结果

表3　连续pQIF在不同的作业相关矩阵下的模型估计精度

真实相关
结构

AR（1）

EXCH

INDEP

作业相关
矩阵

AR（1）
EXCH
INDEP
AR（1）
EXCH
INDEP
AR（1）
EXCH
INDEP

NMSE

0
0
0
0
0
0
0
0
0

TMSE

0. 0009
0. 0007
0. 0007
0. 0009
0. 0008
0. 0008
0. 0005
0. 0005
0. 0005

RPE（SE）

0. 0090（0. 0007）
0. 0093（0. 0006）
0. 0088（0. 0007）
0. 0096（0. 0006）
0. 0089（0. 0006）
0. 0096（0. 0008）
0. 0060（0. 0006）
0. 0066（0. 0004）
0. 0064（0. 0006）

注：NMSE 表示噪声变量均方误差；TMSE 表示总均方误差；RPE
（SE）为相对预测误差及其标准误。
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AGT、REN、ACE、KLK2、KLK1、ANPEP、CPA3、MME、

THOP1、NLN、PRCP、MRGPRD、AGTR1 和 LNPEP，其

中 KLK2、KLK1 共同编码 Tonin 蛋白质。以 SBP 为因

变量，13个编码基因为自变量，其他协变量包括年龄、

性别和吸烟状况。表 4 表示在 RAS 通路中，QIF 和

pQIF 参数估计结果。pQIF 选择了年龄和基因 ACE、

THOP1，吸烟和性别以及其他 12个基因的系数均被惩

罚为 0，而未惩罚的QIF却未达到稀疏性，因此无法实

现变量选择的目的。

基因 ACE 包含 128 个 SNP，其中 95 个为罕见变

异，33个为常见变异；而THOP1基因包含 177个SNP，
其中 139个为罕见变异，38个为常见变异。两个基因

的 pQIF 系数均为正值，表明 ACE 和 THOP1 基因各自

的综合效应为高血压的危险因素，对高血压的发生、

发展将产生重要的影响。

讨 论

本文将WSS罕见变异分析和 pQIF纵向数据分析

相结合，提出了 pQIF 纵向数据罕见变异关联分析方

法。惩罚的 QIF 的参数估计精度均优于未惩罚的

QIF， pQIF 的错误选择率非常低，对不同作业相关矩

阵具有稳健性和一致性。

在 RAS 信号通路分析中，pQIF 筛选出 THOP1 和

ACE 基因。其中 THOP1基因编码的酶可促进血管紧

张素Ⅰ转化为血管紧张素（1-7）［17］，而血管紧张素（1-
7）通过 MAS 受体（血管紧张素 1-7 特异性受体）发挥

血管保护作用，可抑制血管平滑肌增殖、改善内皮功

能，从而对血压具有调节作用［18］。相反，ACE 基因编

码的血管紧张素转换酶可促进血管紧张素Ⅰ转化为

血管紧张素Ⅱ，血管紧张素Ⅱ通过 AT1 受体（血管紧

张素Ⅱ受体 1型）引起血管收缩和钠水潴留，从而升高

血压［19］。因此，THOP1和ACE基因的表达变化可能通

过调节血管紧张素（1-7）/血管紧张素Ⅱ平衡，从而影

响血管功能和血压水平。

pQIF纵向数据罕见变异分析仍存在不足。首先，

我们采用WSS的方法对基因内的一组变异进行集成，

假定基因内所有位点对疾病的效应方向相同，一旦违

背了这一基本的假设，将导致基因效应相互抵消，造

成效能损失［20］。为了克服效应抵消的问题，可采用

Han和Pan提出的自适应检验法（aSum）［21］。本文提供

了如何将罕见变异分析方法和 pQIF有机结合的一种

思路，基于 aSum的 pQIF关联分析不难实现。其次，本

文的 pQIF模型中，每个自变量的系数不随时间的变化

而变化，因此无法捕获基因随时间变化的动态效应，

今后的研究中，我们将在惩罚QIF的框架下，研究非参

变系数模型［22］。
综上所述，本文将 WSS 罕见变异分析方法和

pQIF 相结合，提出了 pQIF 纵向数据罕见变异关联分

析方法，具有较好的参数估计准确性，对不同作业相

关矩阵具有稳健性和一致性。pQIF 纵向数据罕见变

异关联分析方法为纵向二代测序数据分析提供了统

计学方法支撑。
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表4　QIF和pQIF在RAS通路中的参数估计值

变量

截距项

年龄

性别

吸烟

AGT

REN

ACE

KLK2
KLK1

ANPEP

CPA3
MME

THOP1
NLN

PRCP

MRGPRD

AGTR1
LNPEP

QIF（SE）
0. 0904（0. 0725）
0. 6113（0. 0747）

-0. 0011（0. 0741）
0. 1547（0. 0544）
0. 1327（0. 0708）

-0. 1348（0. 0809）
0. 2247（0. 0677）
0. 0123（0. 0615）

-0. 0069（0. 0496）
0. 0102（0. 0612）
0. 1353（0. 0699）
0. 0657（0. 0658）
0. 1988（0. 0484）
0. 0245（0. 0440）
0. 0776（0. 0325）
0. 0611（0. 0770）

-0. 1024（0. 0666）
0. 0555（0. 0620）

pQIF
-

0. 5436
-
-
-
-

0. 0010
-
-
-
-
-

0. 0599
-
-
-
-
-

注：SE为估计系数的标准误； “-”表示变量系数惩罚为0。
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层义诊和免费体检活动，提升居民对基层医疗服务的

认知水平。加强基层慢性病健康管理，利用联合诊

疗、对口支援、技能培训等方式，形成疾控中心、基层

医疗机构和上级医院分级协同的慢性病诊疗机制，为

患者提供精准、连续、全程的医疗服务［18］。扩展慢性

病用药目录，规范医疗服务项目价格，门诊统筹报销

比例进一步向基层倾斜，提升基层医疗服务的性价

比，有效减轻居民经济负担。

4. 创新与不足

本研究利用离散选择实验方法，选取影响医疗服

务利用的 6个关键属性及其水平，探究小病假设下重

庆市居民医疗服务选择的偏好及异质性，综合考量各

区县人均综合卫生资源当量、经济水平及地理位置、

常住居民年龄分布进行分层抽样，利用混合 logit、潜类

别 logit模型进行同步分析，保证了研究人群的代表性

和结果的可靠性。因研究方法对属性数量的限制，可

能导致研究结果在一定程度上具有局限性。
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