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【摘要】　目的　应用自组织神经网络为长寿研究选择对照组，以改进长寿基因研究设计。

方法　本研究基于 2013 年中国慢性病及其危险因素监测与全国死因监测数据融合形成的自然人群

队列，纳入年龄≥90 岁的老年人或年龄<80 岁且已死亡的汉族人群（对照组），排除死于伤害、传染病、

寄生虫病和恶性肿瘤的个案，利用自组织神经网络方法，通过多次迭代和自组织聚类，选取人口学特

征、患病、生活习惯、社会行为、精神心理等多方面因素相似的≥90 岁老年人和对照组，开展全基因组

测序。研究采用 PLINK 1.9 软件评估测序数据质量，开展常染色体上的单核苷酸多态性（SNPs）和长

寿的 logistic 回归，用 Q-Q 图可视化 SNPs 与长寿关联的 P 值。结果　研究从基线 177 099 例调查对象

中筛选出 1 019 例人群基因组样本开展全基因组测序，其中长寿组 517 例、对照组 502 例。长寿组和对

照组在吸烟、饮酒、饮食、睡眠时长、血脂水平和自评口腔健康状况总体相似，在社会经济状况、身体活

动时间、BMI 和自评健康状况差异较大。全基因组测序结果经质控，4 618 216 个 SNPs 进入关联分析。

长寿组相关 SNPs 分析结果 P 值的 Q-Q 图显示在 P 值 1e-4 的区域有明显小于预期 P 值的富集，P<
1e-7 区域也检出了显著信号。结论　自组织神经网络可综合考虑社会经济和生活行为方式的影响，

从大规模自然人群队列中有真实死亡年龄和死亡原因的样本中选取长寿对照样本，提高长寿基因组

关联分析检验效能。本研究为大规模自然人群队列筛选样本开展巢式病例研究提供了方法学参考。
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Factors Surveillance in 2013 and the China Death Surveillance System. The subjects who died of 
injury, infectious diseases, parasitic diseases, and malignant tumors were excluded. The 
self-organizing maps method, with multiple iterations and self-organizing clustering, was used to 
select similar factors among the population aged 90 years and above and the control group, 
including demographic characteristics, diseases, living habits, social behaviors, and mental and 
psychological factors. The study used PLINK 1.9 software to evaluate the quality of whole genome 
sequencing and to conduct logistic regression of single nucleotide polymorphisms (SNPs) and 
longevity on autosomes. Q-Q plots were used to visualize the P value associated with SNPs and 
longevity. Results　 There were 1 019 samples selected from the baseline of 177 099 survey 
participants for genome sequencing, including 517 in the longevity group and 502 in the control 
group. The longevity and the control groups are generally similar in smoking, drinking, diet, sleep 
duration, blood lipid level, and self-assessment oral health status but differ significantly in 
socio-economic status, physical activity time, BMI, and self-assessment health status. The whole 
genome sequencing results were controlled, and 4 618 216 SNPs were involved in association 
analysis. The Q-Q plot of longevity-related SNPs analysis results showed that the enrichment of P 
value 1e-4 was significantly lower than the expected P value, and significant signals were also 
detected among P<1e-7 regions. Conclusions　 The self-organizing maps can comprehensively 
consider the influence of socioeconomic and behavioral risk factors and select longevity control 
samples among samples with actual age and cause of death in a large-scale natural population 
cohort to improve the efficiency of longevity genome association analysis. This study provides a 
methodological reference for nested case-control study sample selection from the large-scale natural 
population cohort.

【Key words】 Longevity; Cohort; Nested case-control; Genome-wide association 
studies
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长寿受遗传、环境因素和社会行为等多因素影

响［1］。近年来，各国开展的长寿全基因组关联研究

（genome-wide association studies，GWAS）报告了诸

多长寿相关基因位点，然而迄今为止，除了载脂蛋

白 E，其他候选基因均未得到稳定重复验证［2-5］。我

国 已 建 立 十 余 个 百 岁 或 长 寿 老 人 队 列 ，但 其 中

GWAS 较少［5］。目前已开展的长寿基因研究，由于

缺少对照组的真实死亡年龄，通常以采样时的生存

年龄作为高龄对照［6-7］。

自组织神经网络（self-organized map，SOM）是

一种无监督机器学习技术。该技术通过非参数递

归回归，将多因子高维数据项之间复杂的非线性统

计关系聚类可视化为二维关系，最大限度地满足分

区内部相似性和彼此差异性原则［8-9］。近年来，有

研究采用 SOM 模型识别心血管疾病、抑郁症等人

群特征［10-11］。本研究基于 2013 年中国慢性病及其

危险因素监测调查自然队列人群，采用 SOM 模型

综合考虑人口学特征、慢性病患病、生活习惯、社会

行为、精神心理等多维度变量，创新筛选样本，组建

巢式病例对照设计的 GWAS，为探索长寿候选基因

和遗传交互作用研究提供参考范式。

对象与方法

1. 研究对象：选自 2013 年中国慢性病及其危

险因素监测的调查对象。2013 年中国慢性病及其

危险因素监测在全国 31 个省（自治区、直辖市）的

298 个监测点，纳入了 171 567 名≥18 岁居民。所有

调查对象签署知情同意书。调查对象的选取具有

全国代表性及分省的代表性［12］。2013 年中国慢性

病及其危险因素监测采用多阶段分层整群抽样的

方法，包括问卷调查、体格测量和实验室检测，获取

个体慢性病主要危险因素、主要慢性病患病及控制

情况，以及身高、体重、腰围、血压和心率等体格测

量指标，血糖、血脂、胰岛素、糖化血红蛋白、血尿酸

等生化指标［13］。2013 年中国慢性病及其危险因素

监测数据与全国死因监测数据关联，获取个体死因

和死亡时间，形成了具有全国代表性的自然人群队

列。本研究在截至 2020 年已死亡的研究对象中，

采用 SOM 选取对照个案，对选中的个案开展全基

因组测序，测序由项目合作方深圳华大生命科学研

究院完成，研究的人类遗传资源采集审批号为国科

遗办审字［2021］CJ1519 号。
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2. 表型变量： ①社会经济状况：文化程度和家

庭经济状况。②行为习惯和膳食：累计吸烟量定义

为吸烟者每天吸烟的包数乘以吸烟的年数；饮酒频

率、蔬果摄入、红肉摄入量均基于食物频率调查表

测算；身体活动询问纳入工作、农活及家务劳动活

动中的高强度和中等强度时间，持续至少 10 min，

引起呼吸、心率显著或轻度增加的运动时间，看电

视、使用电脑和手机的静态行为时间，以及外出步

行或骑自行车的交通时间。③自报健康状态和睡

眠：自评健康状态为调查对象对健康状况的自我评

价；自评口腔健康状况定义为调查对象对口腔健康

状况自我评价；睡眠时间为自报一天内睡觉累计时

间。④患病综合情况：高血压、糖尿病、急性心肌梗

死、卒中、哮喘、恶性肿瘤的患病情况作为综合评分

纳入。⑤身体测量：身高测量采用长度为 2.0 m、精

确度为 0.1 cm 的机械式身高坐高计（TZG 型，中国

恒盛体检设备有限公司）；体重测量采用最大称重

为 150 kg、精确度为 0.1 kg 的杠杆秤（RGT-140 型，

中国恒盛体检设备有限公司）。BMI 为体重除以身

高的平方（kg/m2）。⑥实验室检测：采用全自动生

化分析仪（COBASc702 型，瑞士罗氏公司）检测 TC
水平和 LDL-C（胆固醇氧化酶法）。

3. 结局变量：调查对象的死亡年龄，≥90 岁定

义为长寿组。

4. SOM 模 型 简 介 ：常 用 的 SOM 又 被 称 为

Kohonen 网络［14-15］。该方法属于人工神经网络的一

种，被广泛用作聚类探索性数据分析中的可视化工

具。SOM 的主要目标是将复杂的高维输入转换为

更简单的低维离散输出空间，保留数据中的关系但

不保留实际距离［16］。SOM 输出空间中节点的位置

（即坐标）表示输入空间中包含的固有统计特征。

5. SOM 聚类分析：分为数据预处理以及 SOM
聚类分析两个阶段。预处理阶段，为获取完整并且

连续的数据矩阵，首先针对连续型变量处理数据缺

失的情况，利用链式方程进行多元插补［17］，插补时

不纳入年龄。其次，采用多元线性回归建模，将表

型变量中的多项分类变量作为固定效应预测年龄，

估测多项分类变量合并后对年龄的预测值，实现分

类变量转换成连续型变量。聚类分析阶段，将预处

理后的数据矩阵输入自组织神经映射的双层神经

网络中，该网络通过学习输入数据的特征，逐个将

输入的样本分配到竞争层的神经元中，依靠神经元

之间的相互竞争，将特征相似的样本纳入相同的神

经元，并更新获胜神经元及其邻接神经元的拓扑位

置，不断迭代使样本映射到二维的地图上，实现在

平面地图中几何距离较近的样本表型信息更相似，

从而实现样本的聚类，挑选长寿组和对照组相似

表型。

6. 全基因组测序：受试者的全血储存在乙二胺

四乙酸抗凝管中，血浆通过离心（1 500 g，10 min）
获得，并在-80 ℃下保存。全血提取 DNA 后，15× 
全基因组测序在 MGI 测序仪上进行。测序后对数

据进行质控，利用 Picard/BWA61/GATK62 流程进行

序列比对和变异检测。每个样本生成 GVCF 文件

后，再合并整合进行变异检测。生成初始的变异检

测数据后，利用 VQSR 模块对变异进行质量值预

测，单核苷酸多态性（SNPs）与 InDel 的敏感度阈值

分别设置为 99.5 和 95.0。研究保留敏感度低于该

阈值，且比对质量>40、测序深度>2、变异质量>2.0、

等位基因比例正常（Fisher 检验 P 值的 Phred 分数<
60.0）、单倍型分数<13.0、突变位置与测序片段末端

的距离>8.0 的 SNPs 及 InDel 多态性，供后续分析。

7. GWAS 质控：从数据的样本和变异位点两个

维度开展。评估和过滤均使用 PLINK 1.9 软件进

行。排除以下样本及位点：①基因型 SNPs 缺失超

过 2%；②与表型数据库中记录的遗传性别不同；

③常染色体杂合度异常；④具有三级以内亲缘关系

的样本；⑤SNPs 具有较高的基因型缺失率（>2%），

且偏离了 Hardy-Weinberg 平衡检验（P≤1e-5）以及

性染色体和线粒体上的 SNPs；⑥次等位基因频率<
1% 的位点。同时采用 PLINK 1.9 软件对独立的常

染色体上的 SNPs 进行主成分分析，采用 logistic 回

归分析添加了前 3 个主成分以及性别作为关联分

析的协变量，关联分析的结果 P 值，使用 R 4.1.2 软

件绘制 Q-Q 图，计算基因组膨胀系数，以查看人群

分层情况。

结 果

1. 样本特征与纳入流程：从 2013 年中国慢性

病及其危险因素监测选取样本的流程见图 1。纳

入巢式病例对照研究的样本共 1 019 例，年龄 M 为

90.1岁，女性占 50.7%，城市居民占 46.4%。见表 1。

基于 SOM 的人群分类：：用于训练 SOM 模型的

变量及定义见表 2，聚类结果见图 2。不同蜂窝单

元中人群的表型指标存在明显的不同，蜂窝图的右

侧方位聚集了生活习惯较好的人群，这些位置的柱

形图偏向绿色。蜂窝图的中下方位聚集了更多红
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色柱形图，指示了这些方位的人群具有较差的生活

习惯。此种方法实现了人群的精细分类，生活习惯

相匹配的人群聚集在同一个蜂窝中。研究逐级针

对对照样本进行筛选。首先统计了每个蜂窝中的

长寿及早死人群的比例，其次优先排除没有长寿人

群匹配只包含早死人群的类别。再次，在筛选后的

人群中，挑选表型指标缺失数量<2 个的数据记录

齐全的样本。最终从 1 473 例早死人群中获得生活

习惯与长寿人群匹配的 502 例年龄<80 岁的早死对

照人群，对照组人群在生活习惯、饮食健康程度以

及活动时间方面与长寿人群完全匹配。

完成样本选择后，进一步对选出样本进行 SOM
聚类，并详细观测了每个类别中的生活习惯特征

（图 3）。本次聚类加入了年龄信息，并针对同一聚

类结果，只用每一个表型信息进行染色，可视化人

群的表型特征。研究发现长寿与对照人群的吸烟、

家庭收入、文化程度、食盐摄入、活动时间、BMI、自

评健康等指标呈现一定特征。虽然长寿组吸烟量

明显少于对照组，但由于对照组吸烟量变异较大，

分析结果显示两组吸烟量差异无统计学意义。与

对照组相比，长寿组家庭年收入较低的人群更少，

但文化程度较低的人群更多。大部分长寿与对照

人群的每日食盐摄入量均值差异无统计学意义，但

个别长寿亚组的每日食盐摄入量高于对照组。与

对照组相比，长寿组每日总运动时间、每日总交通

时间和每日总工作时间更长，但每日业余静态行为

时间更短。本研究未发现每日蔬果摄入量、每日红

肉摄入量、饮酒频率和累计吸烟量在长寿组和对照

组间的关联关系。此外，尽管研究选择了生活习惯、

饮食习惯、生理生化指标相对比较接近的长寿组及

对照组，但从单一指标来看两组仍有一些差异，因

此在基因研究分析中以主成分方法纳入校正。

2. 全基因组测序质控情况：研究对 SOM 选择

的长寿及对照样本进行了 15×全基因组测序，测序

数据利用 BWA/GATK 经典流程进行分析。经质

控 ，4 618 216 个 SNPs（MAF>0.01）进 入 GWAS 分

析。根据主成分分析结果，排除 6 个离群样本后，

Q-Q 图结果见图 4。研究将数据分析结果的 Q-Q 图

与目前已发表的规模最大的长寿全基因组测序研

究的 Q-Q 图进行了对比［18］，以验证实验设计优化方

法 是 否 可 以 提 升 GWAS 分 析 的 统 计 学 效 力 。

509 例长寿组及 475 例早死对照组的 GWAS 的膨胀

系数为 1.005。结果显示，存在一个全基因组显著

（P<5e-8）的信号，和一些 P<1e-7 的遗传位点。同

时，本研究结果中，P 值在 1e-4 的区域有明显的小

于预期 P 值的富集，这表明本研究也侦测到了一些

有统计学意义的关联信号。

讨 论

本研究为 GWAS 提供了创新的对照筛选和匹

配策略。本研究基于 2013 年中国慢性病及其危险

因素监测人群，利用非监督机器学习 SOM 模型，提

供了一个利用错综复杂的环境因素、生活习惯特征

图 1　巢式病例对照研究的样本筛选流程
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表 1 巢式病例对照设计的全基因组关联研究样本特征

类    别
年龄［岁，M（Q1，Q3）］

性别 a

 男

 女

城乡 a

 城市

 农村

地区 a

 华东

 华南

 华北

 华中

 东北

 西南

 西北

家庭年收入（元）a

 <16 000
 16 000~
 30 000~
 >50 000
 不详

文化程度 a

 小学以下

 小学

 初中

 高中/中专/技校

 大专及以上

每日蔬果摄入［g，M（Q1，Q3）］

每日红肉摄入［g，M（Q1，Q3）］

每日食盐摄入（g，x±s）
累计吸烟量［包年，M（Q1，Q3）］

饮酒频率 a

 每天饮

 5~6 d/周
 3~4 d/周
 1~2 d/周
 1~3 d/月
 <1 d/月
 不饮

每日睡眠时间（h，x±s）
每日总活动时间［h，M（Q1，Q3）］

每日总交通时间［h，M（Q1，Q3）］

每日总工作时间［h，M（Q1，Q3）］

每日业余静态行为时间［h，M（Q1，Q3）］

BMI（kg/m2，x±s）
TC（mmol/L，x±s）
LDL-C（mmol/L，x±s）
自评健康状况 a

 非常好

 好

 一般

 差

 非常差

自评口腔健康状况 a

 好

 一般

 差

合计（n=1 019）
90.1（71.9，92.2）
502（49.3）
517（50.7）
473（46.4）
456（53.6）
313（30.7）
140（13.7）
112（11.0）
124（12.2）

52（5.1）
188（18.5）

90（8.8）
298（29.3）
122（12.0）
136（13.3）
138（13.5）
325（31.9）
624（61.2）
200（19.6）
129（12.7）

51（5.0）
15（1.5）

314.3（185.7，501.3）
25.2（7.5，57.1）

8.4±4.4
147.5（107.4，234.1）

99（9.7）
13（1.3）
20（2.0）
31（3.0）
30（2.9）
36（3.5）

790（77.6）
7.5±1.9

2.7（0.0，8.0）
2.0（1.3，4.0）
4.0（1.7，8.0）
2.0（1.4，4.0）

22.9±3.6
4.9±1.1
3.0±1.0

8（0.8）
238（23.4）
545（53.4）
217（21.3）

11（1.1）
118（11.7）
623（61.5）
271（26.8）

长寿组（n=517）
92.2（90.9，94.3）
197（38.1）
320（61.9）
250（48.4）
267（51.6）
183（35.4）
105（20.3）

40（7.7）
50（9.7）
18（3.5）
93（18.0）
28（5.4）

133（25.7）
67（12.9）
65（12.6）
68（13.2）

184（35.6）
365（70.6）

71（13.7）
51（9.9）
22（4.3）

8（1.5）
300.0（150.0，487.5）

26.3（7.4，57.1）
8.4±4.6

147.5（146.2，148.8）
48（9.3）

7（1.4）
12（2.3）
12（2.3）
15（2.9）
16（3.1）

407（78.7）
7.5±1.8

2.0（0.0，6.0）
2.0（1.3，4.0）
4.0（1.7，8.0）
2.0（1.7，4.0）

23.2±3.7
4.9±1.2
3.0±1.1

6（1.2）
130（25.1）
288（55.7）

90（17.4）
3（0.6）

54（10.5）
324（63.3）
134（26.2）

对照组（n=502）
71.8（66.0，76.4）
305（60.8）
197（39.2）
223（44.4）
279（55.6）
130（25.9）

35（7.0）
72（14.3）
74（14.7）
34（6.8）
95（18.9）
62（12.4）

165（32.9）
55（11.0）
71（14.1）
70（13.9）

141（28.1）
259（51.6）
129（25.7）

78（15.5）
29（5.8）

7（1.4）
379.2（214.3，528.6）

24.8（8.3，64.8）
8.4±4.3

173.6（101.6，234.3）
51（10.2）

6（1.2）
8（1.6）

19（3.8）
15（3.0）
20（4.0）

383（76.2）
7.5±2.0

4.0（0.7，9.9）
2.0（1.1，4.0）
4.0（2.0，9.6）

2.7 （1.3，5.0）
22.7±3.5

4.8±1.0
3.0±0.9

2（0.4）
108（21.5）
257（51.2）
127（25.3）

8（1.6）
64（12.8）

299（59.8）
137（27.4）

P 值

<0.001
<0.001

0.208

<0.001

0.010

0.003

0.602
0.519
0.591
0.581
0.563

0.374
<0.001

0.029
<0.001
<0.001

0.027
0.858
0.798

<0.001

0.786

注：a括号外数据为人数，括号内数据为构成比（%）；部分变量数据有缺失，构成比以实际人数计算
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以及社会经济学因素对长寿人群及早死人群进行

聚类匹配的框架，研究为挖掘长寿易感性基因的样

本选择提供设计思路。

大规模自然人群队列为长寿基因研究奠定了

基础和条件。我国已构建中国慢性病及其危险因

素监测创新监测技术体系，可动态掌握我国人群慢

性病及其危险因素状况［19］。将大规模自然人群队

列拓展基因维度，可以解决流行病学、预防医学等

领域长期被忽视的遗传异质性问题，也可以突破仅

从基因单一角度研究健康长寿［20］。流行病学、预防

医学与基因研究跨领域协同发展，将极大地提高疾

病预防和健康干预效益，也为病因学研究提供了新

思路。

本研究为从大规模自然人群队列中筛选样本

注：背景颜色深浅显示了聚类后的每个蜂窝的人数，黄色越深则该蜂窝人数越多；每个蜂窝图内部包含一张环形柱状图，其长短

代表指标的数值大小或严重程度，其中人群自评口腔健康状况、自评健康状况、每日睡眠时间及每日蔬果摄入变量标记为绿色系；每

日总运动时间、家庭年收入、文化程度标记为蓝色系；不良生活习惯如累计吸烟量、饮酒频率，每日食盐摄入、每日红肉摄入过多以及

高血脂和肥胖等患病情况整合指标标记为红色系；绿色柱越高，代表健康状况及睡眠、饮食状况越好；蓝色柱越高，代表社会经济状

况与文化程度越好；红色柱越高，代表不良生活习惯越严重

图 2　自组织神经网络人群分层聚类分析示意图

表 2 自组织神经网络纳入的样本及定义或单位

样    本
每日睡眠时间

每日蔬果摄入

每日红肉摄入

每日食盐摄入

自评健康状况

自评口腔健康状况

累计吸烟量

饮酒频率

家庭年收入

文化程度

每日总活动时间

每日总交通时间

每日总工作时间

每日业余静态行为时间

BMI
TC
LDL-C
分类变量综合得分

定义或单位

通常一天内，睡觉累计时间（h）
日均各类未经特殊加工的新鲜蔬菜和新鲜水果摄入量（g）
日均各类未经特殊加工的新鲜或冷冻的家畜肉，包括猪肉、牛肉、羊肉等摄入量（g）
日均食盐摄入量（g）
您认为您的健康状况如何（1=非常健康；2=好；3=一般；4=差；5=非常差）

您对自己的口腔健康状况如何评价（1=好；2=一般；3=差）

每日吸烟量（包）×吸烟时长（年）

每天饮、5~6 d/周、3~4 d/周、1~2 d/周、1~3 d/月、<1 d/月、不饮

过去 12 个月，家庭平均年收入（元）

小学以下、小学、初中、高中/中专/技校、大专及以上

通常一天内，累计持续至少 10 min，引起呼吸、心率显著增加的中高强度活动时间（h）
通常一天内，步行或骑自行车的时间（h）
通常一天内，累计有多长时间（h）开展工作、农活及家务等中高活动

通常一天内，在业余时间里阅读、看手机、电脑和电视的时间（h）
体重（kg）/身高的平方（m2）
单位：mmol/L
单位：mmol/L
根据性别、婚姻状况、高血压、糖尿病、脑卒中、急性心肌梗死、哮喘、癌症等分类变量的综合年龄预测值
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注：不同指标蜂窝图中相同位置的蜂窝代表同一个亚组人群，红色、黄色、绿色、青色和蓝色蜂窝分别代表相关指标相对值从高

到低；对照年龄分布蜂窝图可解读相关亚组的其他指标分布情况

图 3　样本自组织神经网络聚类指标分层信息可视化示意图
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开展 GWAS 提供了参考范式。近年来，机器学习、

深度学习等算法逐步应用至流行病学研究设计或

临 床 试 验 设 计 中 ，有 望 提 高 研 究 的 效 率 和 质

量［21-22］。本研究通过在高维参数空间中不断迭代

匹配样本，最终获得与长寿样本匹配了生活习惯、

饮食习惯、生理生化指标最为相似的早死对照样

本。通过与已发表的同等样本量水平的长寿基因

测序研究进行对比，本研究优化设计后，全基因组

关联分析的膨胀系数（1.005）明显优于该项研究

（0.98）［18］。同时，本研究中最显著的信号达到全基

因组显著水平（P<5e-8），进一步佐证了 SOM 方法

可以有效地降低混淆因素对后续遗传关联分析的

影响，筛选出更有可能具有遗传差异的两组人群，

从而在样本量有限的情况下，增加遗传关联分析的

统计学效力。

与传统病例对照匹配策略相比，SOM 有很多优

势。第一，不对变量的分布作出假设，也无需考虑

变量间的独立性关系。SOM作为一种无模型聚类

分析技术，其优势在于采用数据驱动的方法，即通

过学习输入数据的规律性和相关性，对特征相似数

据聚类为一组。倾向性评分的测算所纳入自变量

与因变量需满足 logit 回归模型假设，预测概率也需

综合考虑协变量交互作用和模型拟合优度。与倾

向性评分筛选对照样本策略相比，SOM 的优势是不

需要考虑纳入变量与因变量的线性关系，也不需要

考虑变量之间的交互作用，SOM 可根据纳入考虑变

量的数据情况，匹配与长寿组关联的对照数量。第

二，更容易实现并且能够解决非常复杂的非线性问

题。第三，更有效地处理嘈杂和缺失的数据、非常

小的维度和无限大小的样本。第四，与传统的聚类

方法相比，SOM 具有解释度更高，可视化直观效果

好等优势。如主成分分析法只能可视化聚类降维

后的散点图，而散点图的横、纵坐标并不具备生物

学含义，因此很难辨别或描述图中的类别具有的表

型特征［23］。SOM 算法强制将高维数据映射到二维

平面图上，并提供良好的表型可视化方案，实现了

数据的分类、筛选以及可视化解读完整的目的，可

以作为大规模人群队列筛选巢式病例对照样本的

有效工具。

本研究的优势在于考虑了长寿对照人群的真

实死亡年龄和死亡原因。国内外已广泛开展长寿

基因研究，但长寿研究对照样本多为未死亡的健康

人群，且未考虑社会经济和生活行为方式等混杂因

素对长寿差异的影响。此种设计方法导致高龄老

人和对照组内的异质性较高，潜在的错分偏倚降低

了基因组关联分析的效能。目前已发表的长寿队

列 GWAS 分析对照组的设计，导致环境与基因的交

互作用引入的噪声太多难以找到目标基因。此外，

在众多长寿的遗传研究中，目前对长寿的定义都仅

考虑了年龄单一因素，且不同研究对长寿年龄的判

定不同。因此，在开展 GWAS 分析前，应综合考虑

社会经济、生活行为方式以细分样本人群，选取最

有可能受基因影响的长寿组及早死对照组开展遗

传学研究，以提高基因研究效能。

本研究存在局限性。第一，研究只纳入汉族人

群，无法考虑少数民族的长寿基因特性。因筛选时

发现少数民族样本过少，不具有足够的统计学检验

效力，因此在样本筛选过程中只保留汉族人群开展

基因研究。第二，研究只考虑基线调查时的社会经

济、精神心理和行为习惯，无法考虑随访过程中的

相关指标随时间的变化情况。第三，在 SOM 聚类

之后，虽然实现了多变量整体匹配，但是仍然存在

少数单个指标在长寿组及早死组中差异显著。其

中差异较大的为样本地区分布情况、每日总活动时

间和文化程度。由于目前我国各地的流动人口较

多，调查地点并不能很好地反映研究对象的祖籍。

因此，调查地点的差异不会影响遗传学分析，在后

续基因分析中会使用基因型数据完成祖籍的追溯。

身体活动时间和文化程度等的差异，主要是由于研

究对象的长寿组和对照组的年龄相差一代人，这两

注：横坐标为假设性状与基因间没有关联情况下的期望 P

值的负对数，纵坐标为本次全基因组关联分析实际观测到的 P

值的负对数

图 4　自组织神经网络选择样本进行全基因组测序后

长寿与非长寿人群全基因组关联研究的 Q-Q 图
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代人经历了我国飞速发展的时间段，社会整体变迁

导致了两代人之间的生活方式和文化程度的改变。

对于组间差别较大的变量，在遗传学研究中会加以

校正。

综上所述，本研究为大规模自然人群队列筛选

样本开展巢式病例研究提供了方法学参考。采用

SOM 方法，有利于直观展示影响长寿的环境和社会

行为等多维因素，降低高龄老人和早死对照组的组

内异质性，提高基因研究效能。该方法也可应用于

基于大规模队列研究巢式病例选取样本的其他

研究。
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