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摘  要 

随着人口老龄化趋势不断加剧，老年病已成为全球公共健康的重大负担。其复杂的病因机制让传统的随

机对照试验(RCT)难以进行。而孟德尔随机化(Mendelian Randomization, MR)作为利用遗传变异推断

因果关系的工具，在老年病研究中展现出了重要潜力。本文系统梳理了MR在老年病研究中的应用进展，

聚焦于表型异质性、工具变量年龄特异性失效、时间依赖性混杂等核心挑战，并探讨了多组学整合、纵

向队列分析及扩展MR模型等创新解决方案。同时，文章还评估了MR在老年病临床干预中的指导价值及

其伦理社会影响。综合分析表明，MR方法正成为连接基础遗传学与精准老年医学的重要桥梁，有望推动

健康老龄化战略的因果证据基础建设。 
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Abstract 
As the trend of population ageing continues to intensify, geriatric diseases have become a major 
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burden on global public health. Their complex etiological mechanisms make traditional random-
ised controlled trials (RCTs) difficult to conduct. Mendelian randomization (MR), a tool that uses 
genetic variation to infer causal relationships, has demonstrated significant potential in geriatric 
disease research. This paper systematically reviews the application of MR in geriatric disease re-
search, focusing on core challenges such as phenotypic heterogeneity, age-specific failure of instru-
mental variables, and time-dependent confounding. It also explores innovative solutions such as 
multi-omics integration, longitudinal cohort analysis, and extended MR models. Additionally, the 
article assesses the guiding value of MR in clinical interventions for geriatric diseases and its ethical 
and social implications. Comprehensive analysis indicates that MR methods are emerging as a cru-
cial bridge connecting basic genetics with precision geriatric medicine, with the potential to ad-
vance the causal evidence foundation for healthy ageing strategies. 
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1. 引言 

随着全球人口老龄化的加速，老年病已然成为公共卫生系统面临的重大挑战。根据世界卫生组织数

据，预计到 2050 年，全球 160 岁及以上人口将达到 20 亿，占总人口的 22%以上。老年人群常面临多种

慢性非传染性疾病(如阿尔茨海默病、心脑血管疾病、帕金森等)的共病负担[1]，这些疾病不仅导致患者生

活质量(QoL)下降[2]，日常生活活动能力(ADL)受限以及社会参与度降低[3]，还因疾病慢性化，显著增加

了医疗体系的压力。 
老年病通常由遗传因素(如基因易感性、表观遗传学改变等)、生理性衰老基础、环境与生活方式、共

病与药物联用等长期叠加或协同作用导致，并且其发展通常经过亚临床前期、临床前期、临床症状期、

终末期多个阶段，具有多因素、多阶段的病因学特征[4]，这使得其病因机制更加复杂。理解老人病的病

因机制，尤其是识别可干预的因果风险因素，是实现“健康老龄化”的核心前提[5]。然而，传统的流行

病学研究手段在老年病研究中面临诸多挑战。观察性研究因混杂因素和反向因果关系的干扰，难以揭示

明确的因果路径[6]。例如，营养状态与认知功能之间是否存在因果关系[7]？或仅是共同衰老过程的表现？

尽管随机对照试验(RCT)被认为是因果推断的“黄金标准”[8]，但在老年人群中实施 RCT 存在伦理、经

济与可行性等多重障碍，如合并症干扰和干预依从性差等问题[9] [10]。 
在这一背景下，孟德尔随机化(Mendelian Randomization, MR)作为一种利用遗传变异进行因果推断的

方法，为老年病研究带来了突破性的契机。MR 基于遗传变异(通常为单核苷酸多态性，SNP)与暴露因素

的关联，借助“工具变量”概念模拟随机对照试验的分组机制，天然避免了许多观察性研究中常见的混

杂与逆因果问题[11]。这一策略尤其适用于那些不宜通过干预实验研究的问题，如探究潜在可改变的风险

因素与阿尔茨海默病的因果关系等[12]。 
MR 方法的最大优势之一在于其“自然随机化”特性[13]：由于基因在出生时已固定，与社会、环境、

行为等潜在混杂因素关联较少，使得基于遗传的暴露因素具有高度的工具变量效力。更重要的是，近年

来 MR 技术快速发展，不仅可应用于单一暴露–单一结局的因果探索，还可扩展至多变量 MR (MVMR) 
[14]，为老年病这种异质性高、路径复杂的疾病提供更为精细的因果建模手段[15]。尤其在老年病研究中，
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MR 还展现出其独特的优势，如避免因临床异质性和多重共病导致结局受混杂因子影响；可追踪生命早

期对晚年健康的因果影响[16]；能结合多组数据(如 BMI 组[17]、代谢组等[18])进行综合因果影响分析等。

由此，孟德尔随机化为老年病复杂因果关系的研究提供了强有力的工具，是连接基础遗传学研究与老年

精准干预策略之间的重要桥梁。 
那么随着 MR 方法的不断演进与精细化，其在老年病研究中的应用潜力将持续拓展，有望为延缓衰

老相关疾病的进程、提升健康寿命的目标，提供基于因果推断的干预靶点。 

2. 病毒的结构与复制 

2.1. 老年病表型的异质性与共病干扰 

老年病的研究充满复杂性，这种复杂性并不只是学术研究上的挑战，更多地是源于老年人多样且不

稳定的健康状态。许多老年患者并非只面对单一疾病，而是处于多疾病交织的复杂情况中，具有典型的

多系统病理交叉特点。如糖尿病、心血管疾病和认知衰退常常作为共病出现。这种病理上的重叠，一定

程度模糊了暴露因素与结局之间的界限与关联，使得传统单一的因果推断结果稳健性降低。例如，一位

患有高血压和轻度认知功能下降的老人，难以明确判断血压变化究竟是主观认知功能下降的临床表征，

还是衰老过程中其他生理变化所引起的伴随性结果[19]。在没有精确划定暴露因素和结局边界之前，MR
分析极易受到混杂因素干扰。更为棘手的是，很多老年病表型本身缺乏统一、普遍的定义；例如，“虚

弱”作为老年综合征的重要指标，至今仍未找到其生物标志物的“金标准”[20]。临床上对虚弱的评估往

往依赖量表、临床印象或体能测试，其结果受主观性和异质性影响较大。由于 MR 研究对表型的稳定性

和遗传工具变量的精确性要求较高，这种表型的不确定性将直接影响遗传工具变量的选择，从而降低 MR
研究的可信度。基于此，我们认为将复杂疾病拆解为临床子类型是解决表型异质性的重要路径。研究者

需将临床亚型化理念融入到 MR 设计中，例如在阿尔茨海默病的研究中，Graff-Radford 等人提出将阿尔

茨海默病划分为“典型型”“血管型”与“混合型”，并且在 GWAS 中分别构建各亚型的遗传风险评分

(GRS)，这有助于在 MR 研究中选出更特异性的工具变量[21]-[23]。也可尝试利用多模态数据分析，如脑

部影像[24]、生化标志物[25]、心脏运动图谱[26]等作为客观表型补充工具，通过模型将主观量表与客观

表型综合建模，提高表型的稳定性。在 MR 层面，建议进一步引入中介 MR 和双向 MR 等扩展模型，如

在分析虚弱与认知功能之间关系时，使用双向 MR 检测反向路径，判断两者是否存在双向因果关系(如认

知下降亦可导致活动减少诱发虚弱)；若怀疑中介机制(如虚弱→炎症→认知退化)，就结合中介 MR 进行

分析。从而更清晰地解析在共病和表型异质性背景下，特定暴露对特定结局的独立因果效应，以避免因

混杂性或反向因果关系导致误判。 

2.2. 工具变量的“年龄特异性”失效 

在 MR 中，工具变量作为关键要素之一，对暴露的影响应在整个生命周期内保持稳定[27]。然而，大

量实证研究发现，基因对表型的调控作用常常随年龄发生变化，尤其在老年期更为显著或衰减[28]。大多

数作为工具变量的 SNP，其与暴露的关联会随年龄发生变化[28]。MR 分析要求工具 SNP 与暴露之间存

在足够强的关联(通常要求 F 统计量  >  10)，而混合效力较弱的 SNP 会导致 F 统计量下降，故而会出现

工具效应弱化[15] [29]。此外，在研究基因表达与复杂性状之间的因果关系时，传统 MR 方法还常受多效

性和连锁不平衡(LD)的干扰[30]。如在阿尔兹海默症的遗传风险评分(AD-GRS)中，条件为 50~59 岁人群

时，AD-GRS 与较低的体重指数(BMI)相关，且这种关联在 60~70 岁人群中更强且显著[31]。这表明基因

–表型关联的方向或强度可能随年龄发生显著变化，在某些情况下可能增强(如本例)，在其他疾病或暴露

中则可能减弱甚至消失，从而直接破坏 MR 工具变量的可用性，影响传统 MR 对实验结果的判定。 
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为解决此难题，一般可采取两种解决方案，其一，采用年龄分层工具变量策略，即根据不同年龄段

构建 SNP 子集，仅保留在特定年龄层中与暴露显著相关的 SNP，以提高工具的时效性和针对性[28]。在

全基因组关联研究中，可以利用元回归模型估计年龄相关的遗传效应异质性，并且通过利用算法及大数

据，设定 SNP 的相关参数，生成依赖于年龄、基因型等因素的结局表型以此探究年龄变化对遗传效应的

影响。例如，Pagoni 等提出将 BMI 相关的 SNP 分为青中老三类群体，构建三套工具变量，分别用于青少

年肥胖、中年代谢异常等阶段性因果分析[32]。其二，利用 eQTL/pQTL 整合分析，MR-link 方法通过联

合建模暴露与处于 LD 状态的 SNP 来校正多效性，是实现动态 eQTL/pQTL 整合分析的关键方法[30]。在

研究基因表达与脂质的关系中，利用了多个组织(全血、肝脏、小脑)的 eQTL 数据与个体层面数据相结合，

来评估基因表达变化与低密度脂蛋白胆固醇(LDL-C)的因果关系[30]，该方法同样适用于整合不同年龄阶

段的基因表达数据。灵活运用以上两种方法，可以有效地校正或适应基因–暴露关联的年龄依赖性变化，

提高 MR 分析在不同年龄段因果效应估计的准确性。 

2.3. 时间依赖性混杂与生命历程效应 

此外，老年疾病往往并非单一时间点暴露的结果，而是多阶段暴露(如青年期肥胖、中年高血压、老

年炎症)累积作用的产物，如现已证实年轻成人期体重增加的累积效应增加了老年高血压的风险[33]。传

统 MR 方法假设暴露在生命历程中效应恒定，难以应对这种时间异质性结构。更复杂的是，生命后期的

一些变量(如肾功能下降、药物使用)既可能是混杂因子，也可能是暴露与结局之间的中介，造成识别上的

双重挑战[34]。 
针对不同生命历程，可以采取 MVMR 方法来估计不同时间段的因果效应。使用与相关时间段暴露相

关的 SNPs，用与早年暴露相关的 SNPs 估计早年暴露对结局的总效应(可能包含通过晚年暴露的间接路

径)；用 MVMR 同时纳入早年和晚年暴露的遗传工具，来估计早年暴露对结局的直接效应(剥离了通过晚

年暴露的路径)以及晚年暴露的效应[35]。以辅助解释结果，降低时间依赖性混杂带来的影响。也可以通

过两步 MR 分析法，通过数据库筛选可能的中介因子，设置一个中介变量，来分解早期暴露对老年病的

直接与间接路径[36]。如内脏脂肪通过胰岛素抵抗和 β-淀粉样蛋白积累间接增加阿尔茨海默病风险，肝脏

脂肪的 SNPs 作为代谢综合症与阿尔茨海默症的中介因子辅助校正 MR 分析结果[37]。多阶段分析使得暴

露与结局的因果关系更为清晰，分析结果更准确。 

3. 创新解决方案与前沿技术融合 

3.1. 多组学整合：从基因到表型的全链条解析 

肠道微生物失衡和冠状动脉疾病(CAD)是老年人中常见的疾病。肠道微生物衍生的色氨酸代谢物吲

哚-3-丙酸(IPA)在 CAD 患者血清中显著减少，是 CAD 患者中下调最显著的代谢物[38]。将肠道微生物和

代谢物与老年人大脑功能联系在一起，结合多组学法更好地理解微生物对长寿相关的神经系统影响[39]。
老年人普遍存在肠道微生物群失衡，运用 MR 可以探讨肠道微生物群及其代谢物与肌肉减少症之间的因

果关系，再进行敏感性分析，增强结果可信度[40]。通过老年病相关代谢物可知，MR 分析进一步揭示因

果关系，为相关疾病治疗提供新策略。 
表观遗传时钟可以分析特定胞嘧啶–磷酸–鸟嘌呤(CpG)位点的 DNA 甲基化(DNAm)水平与年龄的

相关性。DNAm 在特定的 CpG 位点与实际年龄有相关性，表观遗传时钟是基于 DNAm 的指标，每个时

钟通过分析不同 CpG 位点的 DNAm 水平来构建[41]，展现出各个时钟位点的 DNAm 水平与年龄正相关

[42]，同时通过 MR 分析去展示表观遗传时钟与老年病之间的因果关系[43]。尽管单个 DNAm 位点可能

受多种因素影响，但利用遗传工具进行的 MR 分析有助于克服混杂，为表观遗传加速与老年病风险之间
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的因果关系提供更稳健的证据。 
MR 揭示炎症治疗靶点，确认因果关系。蛋白质组是治疗炎症性肠病(IBD)的靶点主要来源，Chen 等

人在 IBD 研究中整合了 Olink 平台 pQTL 与 IBD GWAS，通过全蛋白质组 MR 和共定位分析以确定 IBD
潜在靶点，其中多个为潜在药物靶点，探索了循环蛋白在 IBD 及其亚型中因果作用[44]。MR 分析同时也

支持肠道微生物群与炎症之间的因果关系，帮助预防和治疗炎症[45]。子宫内膜异位症与炎症相关，采用

MR 分析全基因组关联研究(GWAS)数据，有力支持凝血因子 ADAMTS13/vWF 与子宫内膜异位症风险之

间的因果关系[46]。炎症多种多样，MR 分析有望为治疗靶点提供新方法，确认因果关系有助于临床预防

和治疗。 

3.2. 纵向队列与重复测量 MR 

老年病研究中，传统的 MR 方法通常基于单一时间点的暴露测量，难以体现暴露因素随时间变化对

疾病的影响。利用大型数据库的重复测量数据，可以有效捕捉老年人群暴露因素的动态变化，为精准病

因推断提供更全面的信息。例如，纵向研究能够揭示暴露因素的变化趋势，进而对老年病的预测提供更

高的准确性，并与疾病严重程度的相关性更高[47]。纵向 MR 脑成像技术为研究大脑老化、神经退行性疾

病(例如阿尔茨海默病)以及治疗效果引起的大脑形态变化提供了深入的视角。脑形态测量学变化的评估

受到图像采集准确性和重复性以及后续图像分析工具的影响，在设计能够检测脑组织体积变化的纵向研

究时，必须考虑图像的重复性，它决定了特定扫描间隔所需的样本量[48]。在少数先前的研究中，这种样

本量计算方法已被应用于阿尔茨海默病的临床试验。 
多元时间序列(MTS)预测已被广泛研究，并广泛应用于实际[49]，其能够有效分析时间序列数据，挖

掘数据中与时间动态相关的信息。而 MR 已成为研究性状之间因果关系的主要工具，它借助大规模全基

因组关联研究的结果，基于遗传变异进行因果推断。将 MTS 预测与 MR 相结合，例如利用 MTS 预测对

时间序列数据进行分析，以更精准地定义暴露或结局变量，再运用 MR 方法进一步探究这些变量之间的

因果关系，这种结合有望为复杂性状因果关系的研究提供新的视角和方法，提升研究的准确性和可靠性。

再如孟德尔随机化混合模型(MRMix)，当因果关系和多效性效应引起的遗传相关性处于同一方向时，只

要暴露(X)的全基因组关联研究(GWAS)样本量和相应的仪器数量达到最小阈值(例如，nx > 100 K, K > 100)，
MRMix 通常会产生几乎无偏的因果效应估计[50]。因此，整合高质量的纵向队列数据，并开发能够有效

利用重复测量信息或处理时间动态效应的 MR 方法(如 MRMix)，对于揭示随时间变化的暴露因素对老年

病发生与发展的因果影响至关重要。这一整合方法的实施不仅能够增强数据的时效性，也将大大提升老

年病研究中的因果推断能力。 

4. 老年病 MR 的临床应用与伦理考量 

4.1. 从因果证据到干预策略 

MR 通过遗传工具变量揭示了不同生命阶段对老年病风险的差异化贡献。例如，中年期(40~60 岁)的
高血压、肥胖等代谢异常被证实为心血管疾病和痴呆的核心驱动因素[51] [52]。MR 研究显示，收缩压每

升高 10 mmHg，中年人群的痴呆风险增加 17%，而这一效应在老年期显著减弱[53]。与此相对，老年期

(>65 岁)的慢性低度炎症(inflammaging)成为主导风险[54] [55]。这种时空异质性要求干预策略必须精准匹

配生命阶段的关键病理机制。 
在中年期(40~60 岁)的血管风险管理策略中，血压控制[56]被确立为核心干预目标，旨在通过严格调

控血压(目标值 ≤ 130/80 mmHg [57])预防继发性血管损伤及其诱发的脑部病变病理进程[5]。首选药物方

案包括血管紧张素转换酶抑制剂(ACEI) [58]或血管紧张素受体拮抗剂(ARB)类[59]药物。 
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进入老年期(>65 岁)后，疾病管理的核心目标转向抑制慢性炎症对神经系统的进行性损伤。针对系统

性外周炎症[54]，低剂量抗炎药物(如秋水仙碱[54] [60])可有效降低循环炎症介质水平；对于中枢神经炎

症[61]，选择性环氧化酶-2 抑制剂(如塞来昔布)虽能减轻脑内炎性反应[62]，但需严格评估其潜在不良反

应风险[63]。在此阶段，血压管理目标需适度放宽(≤140/90 mmHg [57])，以规避因过度降压导致的灌注不

足及脑缺血事件风险[64]。分阶段策略将老年病预防窗口前移，中年“护血管”减少损伤累积，老年“控

炎症”延缓疾病进展，实现全生命周期精准防控。 

4.2. 伦理挑战与公众沟通 

4.2.1. 基因工具变量的社会敏感性 
基因歧视风险：特定基因变异可能引发保险拒保或就业歧视，这对老年病 MR 研究的推广构成现实

障碍。因此，需建立基因数据匿名化及反歧视法律框架[65] [66]。以 APOE4 等位基因为例，其作为阿尔

茨海默病(AD)的重要遗传风险因子[67]，携带者患 AD 的风险增加。尽管该信息对于疾病筛查和早期干预

具有科学价值，但由于缺乏有效监管，保险公司可能据此上调保费或拒保[68]。 
工具变量的选择偏差：使用种族相关 SNPs 可能强化健康不平等，需在研究中纳入多样性样本并验证

跨种族适用性。工具变量的选择偏差在老年病研究中是一个关键问题，尤其是在使用种族相关单核苷酸

多态性(SNPs)作为工具变量时。种族相关的 SNPs 通常与特定人群的遗传背景密切相关，例如在欧洲人群

中发现的与血压相关的基因位点[69]，而在东亚人群中则可能涉及不同的变异[70]。这些 SNPs 在不同种

族群体中的效应方向和强度可能存在差异，甚至在某些情况下与主要人群中的发现相反[71]。因此，如果

研究中仅使用单一种族的 SNPs 作为工具变量，可能会导致选择偏差，从而影响因果推断的准确性。 

4.2.2. MR 结果在老年健康政策中的可解释性 
公众对“遗传决定论”的误解：在老年病研究中，MR 常被用来揭示某些基因变异与结局之间的因果

关系[72]。然而，这种因果关系并不意味着个体的健康状况完全由基因决定。相反，环境、生活方式、社

会经济因素等同样在健康中起着关键作用[73]，例如，虽然 APOE4 携带者患上这种病的概率高，但通过

早期干预仍可显著延缓疾病进展[74]。然而，公众往往将 MR 结果误解为“基因决定一切”，从而忽视了

环境和行为干预的重要性。 
MR 的核心在于利用遗传变异作为工具变量，模拟自然随机化试验，从而减少传统流行病学研究中

的混杂偏倚[75]。例如，在研究血压与心血管疾病的关系时，研究者可以利用与血压相关的 ACE 基因多

态性作为工具变量，以评估长期血压升高是否会导致心血管疾病发病率增加[76]。然而，不同基因变异在

不同人群中存在多效性与异质性，且个体健康还受到诸多非遗传因素的共同影响[77]。因此，在解释 MR
结果时，应强调其“工具性”而非“决定性”。 

5. 展望 

本文深入讨论了 MR 在老年病因果研究中的特殊挑战和其解决方案。老年病表型具有异质性，还存

在共病干扰，这使得暴露因素与结局之间的界限与关联模糊，传统单一的因果推断并不可行。我们认为

研究者需将临床亚型化理念融入到 MR 设计中，同时引入中介 MR 和双向 MR 等扩展模型，构建多暴露

–多结局的因果链，更精准地分析特定暴露对特定结局的独立因果效应，提升因果推断的可靠性。另外，

工具变量的“年龄特异性”失效在老年期中更为显著。基因对表型的调控作用常常随年龄发生变化，传

统的 MR 假设因此不再适用。我们认为研究采用年龄分层工具变量策略，或是通过 MR-link 方法通过联

合建模暴露与处于 LD 状态的 SNP 来校正多效性这两种方法，可以有效校正或适应基因–暴露关联的年

龄依赖性变化，进而提高 MR 分析在不同年龄段因果效应估计的准确性。老年病的发生通常是多阶段暴
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露累积作用的产物，且具有时间依赖性，而传统 MR 方法难以应对这种时间异质性结构。针对不同生命

历程，使用 MVMR 方法来估计不同时间段的因果效应，或是采用两步 MR 分析法进行多阶段分析，可以

准确地捕捉每个阶段的因果关系，揭示因果效应随时间变化的规律。 
在这些方案的基础上，我们提出了关于多组学整合和纵向队列研究的创新方案。通过整合代谢组、

表观组、蛋白组等多组学数据[78]，MR 分析将有望为治疗靶点提供新方法。在纵向队列进行整合后使用

能够利用重复测量信息的 MR 方法，对于揭示随时间变化的暴露因素对老年病发生和发展的因果影响来

说至关重要。本文认为，MR 在未来关于研究老年病的因果效应上具有重大的发展潜力。目前世界上已有

大量的老年病队列研究和多组学数据[79]，但这些数据缺乏统一的整合和标准化处理，不能很好地用于研

究。而建立一个综合性的老年病数据平台，可以为 MR 研究老年病因果关系提供更加全面、更高质量的

数据支持。在方法工具上，我们认为开发老年病专用的 MR 工具包可以更好地应对老年病研究中的复杂

性(如 MR-Base 平台) [80]。老年病专用的 MR 工具包应包括针对老年病特征的统计模型、动态工具变量

选择方法以及多暴露–多结局因果网络分析等工具[12]，这将有助于更准确地解析老年病的因果关系。同

时，MR 方法的应用不应仅仅停留在学术研究层面上。在制定老龄健康指南的决策流程中加入 MR 结果，

可以更好地指导老年病的预防和治疗。 
MR 技术的发展旨在揭示老年病的病因机制，推动老年病研究从描述性向精准医学转型，从而为老

年人群提供更优质的医疗服务，助力实现健康老龄化。 
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