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摘要

既往研究已发现免疫球蛋白G（immunoglobulin G, IgG）N-糖基化与代谢特征之间存在关联，但对于它们
之间是否存在因果关联尚有待研究。本研究使用孟德尔随机化（Mendelian randomization, MR）研究方
法，整合全基因组关联研究（genome-wide association studies, GWAS）和数量性状基因座（quantitative trait 
loci, QTL）数据，探究 IgG N-糖基化与代谢特征之间的双向因果关联。在正向MR分析中，通过整合 IgG 
N-糖基-QTL遗传变异与GWAS数据和代谢特征进行分析，分别发现59个[包括影响体质指数（body mass 
index, BMI）的 9个 IgG N-糖基（GP1和GP7等）和影响空腹血糖（fasting plasma glucose, FPG）的 7个 IgG 
N-糖基（GP1和GP5等）等]和15个[包括影响BMI的5个 IgG N-糖基（GP2和GP11等）和影响FPG的4个
IgG N-糖基（GP1和GP10等）等]由遗传决定的 IgG N-糖基在单样本和两样本MR研究中与代谢特征存在
因果关联（全部P < 0.05）。相应地，对整合代谢特征-QTL-遗传变异与GWAS结果和 IgG N-糖基进行MR
分析的结果显示，在单样本和两样本MR研究中，分别发现72个[包括影响GP1的一个因果代谢特征，即
高密度脂蛋白胆固醇（high-density lipoprotein cholesterol, HDL-C）和5个影响GP2的因果代谢特征（FPG、
收缩压（systolic blood pressure, SBP）等]和 4个[包括影响GP3的一个因果代谢特征（HDL-C）和影响GP9
的一个代谢特征（HDL-C）等]由遗传决定的代谢特征与 IgG N-糖基之间存在因果关联（全部P < 0.05）。
值得注意的是，在单样本和两样本的MR分析中均发现了由遗传决定的高水平的GP11与BMI水平增高
存在因果关联[固定效应模型-Beta (SE)：0.106 (0.051) 和 0.010 (0.005)]，高水平的HDL-C与GP9水平降低
存在因果关联[−0.071 (0.022)和−0.306 (0.151)]，且这一结果在单样本和两样本的meta汇总分析中得到了
进一步验证[固定效应模型-Beta（95% 置信区间）分别为：0.0109 (0.0012, 0.0207) 和−0.0759 (−0.1186, 
−0.0332)]。综上所述，本研究全面的双向MR分析提供了 IgG N-糖基化与代谢特征之间双向因果关联的
证据，在一定程度上揭示了 IgG N-糖基化与代谢特征之间的生物学机制。
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1. 引言

代谢综合征是一组普遍存在的由多因素引起的代谢紊

乱性疾病，主要包括肥胖、胰岛素抵抗、血脂异常和高血

压等[1‒2]。这些机体状态之间存在一定的联系，并共享

潜在的调节因子、机制和通路[2]。代谢紊乱是心血管疾

病、脑卒中和癌症等致死性疾病的重要风险因素[3‒5]。

这加剧了全球公共卫生问题，并加剧了相关致死性疾病的
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全球负担。现阶段，代谢紊乱的分子机制尚不完全清楚，

因此，探索代谢特征的发病机制对于预防和干预代谢紊乱

具有重要意义。

糖基化作为蛋白质重要且常见的转录后修饰形式，参

与许多生理和（或）病理过程[6‒8]。既往研究表明，超

过一半的已知蛋白质均包含糖基结构，它们能够影响蛋白

质的功能[7,9]。免疫球蛋白 G（immunoglobulin G, IgG）

作为最常见的抗体类型，在非特异性免疫功能中起着至关

重要的作用。N-糖基是非常丰富且多样化的，通常存在

于与细胞和分泌的大分子结合的 IgG的最外表面，可诱导

IgG大分子Fc段在人体抗体免疫中的作用。N-糖基化修饰

的改变会显著影响 IgG的结构和功能，进而影响其免疫功

能，从而导致 IgG功能在促炎和抗炎状态之间转变[7,10‒

11]。IgG N-糖基化修饰的变化已被证明与多种代谢紊乱

有关，主要包括肥胖[12]、血脂异常[13]、高血压[14]和

2 型糖尿病（type 2 diabetes mellitus, T2DM） [15‒16]等。

然而，关于 IgG N-糖基化修饰的改变与代谢特征之间的因

果关系尚仍有待进一步研究。

现阶段，孟德尔随机化（Mendelian randomization, 

MR）研究越来越多地被用于推断风险因素与疾病结局之

间的因果关系。具体而言，MR研究借助各种工具变量

（instrumental variables, IV）分析方法展开，其依赖于在配

子形成过程中基因变异的自然的随机分配原则，从而大大

降低了反向因果关联和混杂因素对结果的影响[17‒19]。

然而，MR方法用遗传变异作为 IV通常会受到弱 IV偏倚

的影响，而弱 IV偏倚只能解释一小部分暴露的变异[20‒

22]。全基因组关联研究（genome-wide association studies, 

GWAS）确定与定量暴露相关的遗传变异，因此提供了数

量性状位点（quantitative trait loci, QTL）的信息[23‒26]。

整合QTL数据与GWAS分析可以提高GWAS确定控制复

杂性状的遗传位点的能力，并提高解释性状变异的能力，

这表明QTL遗传变异在MR研究中可以为风险因素提供高

效的 IV [23, 26 ‒ 27]。既往研究报道了基因 B3GAT1、

SLC9A9、MGAT5、FUT8、FUT6/FUT3 和 HNF1A 的多态

性与欧洲成年人血浆N-糖基组的变异相关[28]，这些遗传

变异参与糖基转移酶的调节并在欧洲人群的 IgG N-糖基化

过程中发挥关键作用[29]。因此，假定在 GWAS 中定义

IgG N-糖基-QTL IV，并将其与疾病（结局）相关的 IV

（遗传变异）进行整合，可以帮助阐明遗传易感性疾病的

潜在分子机制，至少部分是由 IgG N-糖基改变引起的。

实际上，应该指出的是，目前所有的MR方法都面临

着识别中介效应和水平多效性的挑战[30‒31]，前者被解

释为遗传变异通过多种表型（在感兴趣的暴露途径之外）

影响目标结局的结果。假设 IgG N-糖基化与代谢特征之间

可能存在双向因果关联，这可能有助于基于独立致病机制

或通路的双向调节。

随着糖工程技术不断发展和优化，糖基为医学科学提

供了一个新的维度，即糖医学。利用糖基组学方法能够更

好地进行疾病诊断、药物发现和基于个体糖组学特征的给

药，从而实现预防、预测和精准医学[32]。因此，本研究

进行了一项双向MR分析，整合了代谢特征/IgG N-糖基的

GWAS和 IgG N-糖基-QTL/代谢-QTL数据，以评估东亚人

群 IgG N-糖基化与代谢特征之间的因果关系。研究进一步

揭示了复杂性状的遗传易感性机制，并探索了 IgG N-糖基

化的调控机制。这项工作可能为针对代谢状态或疾病的糖

医学发展提供一定的依据，并有助于从预测、预防和精准

医学的角度促进即时的健康生活方式干预和治疗决策。

2. 材料和方法

在本研究中，采用两种MR研究方法并基于两个样本

来源的数据开展研究：首先使用了单样本MR方法进行分

析，其 IV-暴露和 IV-结局效应估计在同一样本中进行评

估；其次使用了两样本MR方法进行分析，其 IV-暴露和

IV-结局的效应估计在不同样本中进行评估。该研究的总

体设计见附录A中的图S1（a）。

2.1. 基于个体水平数据开展的单样本MR研究

2.1.1. 研究对象

本研究基于以社区为基础的横断面队列研究，研究对

象来自首都医科大学宣武医院。关于研究设计和评估方法

的更详细描述已在既往研究中报道[12,33]。所有研究对象

均符合以下纳入标准：①年龄大于等于 18岁；②近两周

无用药史；③IgG N-糖基化和GWAS数据信息完整。此

外，排除标准如下：若研究对象有精神疾病、传染病、恶

性肿瘤、脑卒中或其他脑血管疾病史和（或）提供的资料

不完整，则将其排除在本研究之外。最终，本研究共纳入

536名符合上述纳入和排除标准的研究对象进行研究。每

位研究对象在纳入本研究之前均需要签署书面知情同意

书。本研究已获首都医科大学伦理委员会批准（批准号：

2009SY16)，并按照《赫尔辛基宣言》所要求的原则

进行。

2.1.2. 数据收集

所有研究对象均进行了常规体检，包括人体测量指标

测量和生化指标检测，详细信息已在既往已发表研究中进

2



行了描述[33]。血压由受过训练的护士使用标准汞柱血压

计在右臂上进行测量（休息至少 5 min），包括舒张压

（diastolic blood pressure, DBP）和收缩压（systolic blood 

pressure, SBP）。研究对象在穿着室内轻便服装且未穿鞋

的状态下进行了身高、体重的测量，并根据身高和体重计

算了体重指数（body mass index, BMI）。采用EDTA抗凝

管于早晨采集经过夜禁食后的研究对象的外周血，以用于

检测生化指标。根据既往研究中描述的方法对与代谢有关

的生化指标进行检测，包括甘油三酯（triacylglycerol, 

TG）、高密度脂蛋白胆固醇（high-density lipoprotein cho‐

lesterol, HDL-C）、总胆固醇（total cholesterol, TC）、低密

度脂蛋白胆固醇（low-density lipoprotein cholesterol, LDL-

C）和空腹血糖（fasting plasma glucose, FPG）[13]。由于

代谢特征指标不服从正态分布，本研究使用 z-score归一

化方法（零均值归一化）对代谢特征数据进行处理，然后

用于后续分析。在这项MR研究中，整合了GWAS和QTL

数据以评估 IgG N-糖基化与代谢特征之间的因果关系。因

此，本研究涉及的代谢特征包括 BMI（kg·m−2）、SBP

（mmHg, 1 mmHg = 0.133 kPa)、 DBP （mmHg）、 TG

（mmol·L−1）、 HDL-C （mmol·L−1）、 TC （mmol·L−1）、

LDL-C（mmol·L−1）和 FPG（mmol·L−1），在后续统计分

析中将代谢特征指标作为连续变量进行分析。

2.1.3. IgG N-糖基检测分析

根据既往研究发表的实验检测步骤对所有研究对象的

血浆样本进行了 IgG N-糖基检测[34]。简而言之，利用已

预处理的 96孔蛋白G提取板从所有研究对象的血浆样品

中分离 IgG。将分离的 IgG按标准实验流程进行变性处理

（37 ℃孵育 18~20 h），继而酶切以获得释放的 IgG N-

糖基。

然后，向每个释放的 IgG N-糖基样本中加入2-氨基苯

甲酰胺标记试剂，在65 ℃下孵育3 h，最后过滤获得荧光

标记的 IgG N-糖基。采用亲水交互作用色谱-超高效液相

色谱法对 IgG N-糖基的图谱进行分离和检测。首先，使用

传统的积分算法对分离的色谱图进行自动处理；然后，对

色谱图进行人工校正，确保所有分析样本的积分间隔保持

一致。最后，根据峰的位置和保留时间，获得 24个糖基

峰（GP; GP1~GP24），每个糖基峰的含量以各个色谱峰面

积占所有色谱峰总积分面积的百分比（%）表示。每个糖

基峰代表的N-糖基的具体结构已在既往研究中进行了描

述[34]。为了控制实验变异性，使用批次校正和 z-score转

换方法来处理原始糖基数据，以使所有实验数据具有可比

性[13,34]。

2.1.4. 基因分型和基因型插补

基于 IgG N-糖基GWAS数据，将 IgG N-糖基-QTL遗

传变异作为 IV，对来自北京首都医科大学宣武医院的

536名同时具有基因数据和 IgG N-糖基数据的研究对象进

行分析[33]。采用 Illumina Omni Zhonghua芯片（Illumina，

美国）进行基因分型。按照既往研究中描述的方法进行质

量控制[35]。通过Michigan Imputation Server 使用千人基

因组计划第 3阶段的东亚人群对基因型进行插补[36]。保

留具有插补质量比高于 0.30和最小等位基因频率（minor 

allele frequency, MAF） 高于 0.01 的单核苷酸多态性

（single nucleotide polymorphisms, SNP）， 最 终 保 留 了

7 108 659个插补SNP，用于后续的 IgG N-糖基-QTL的定

位分析。由于研究中不存在人群分层的问题，因此在进行

GWAS分析时没有进行主成分校正。

2.1.5. 统计分析

利用来自同一样本暴露和结局的个体水平数据，进行

一系列MR分析，以研究 IgG N-糖基与代谢特征之间的因

果关联。一项全基因组的 IgG N-糖基-QTL研究被用于确

定影响 IgG N-糖基的遗传变异。在 536名研究对象中对

24个 IgG N-糖基的 7 108 659个遗传变异进行检验。在校

正年龄和性别的基础上，IgG N-糖基和SNP分别作为因变

量和自变量，通过线性回归检验每个 SNP与 IgG N-糖基

之间的相关性。然后，对代谢特征进行GWAS分析，同

样将年龄和性别作为协变量进行校正。继而以 SNP为自

变量，以各代谢特征为因变量，通过线性回归估计各 

SNP与各代谢特征之间的相关性。本研究采用相对保守的

Bonferroni 校正来筛选 IgG N-糖基-QTL 作为 IgG N-糖基

的 IV（即P < 1 × 10−5）。既往研究表明，在样本量较小的

MR研究中可以使用弱显著性水平（1 × 10−5）进行因果推

断[37‒38]。考虑基于536例研究对象进行GWAS分析，因

此，本研究使用了相对宽松的标准（即 1 × 10−5）筛选

SNP作为单样本正向MR分析中的 IV。由于许多显著的

IgG N-糖基-QTL 和代谢-QTL 之间存在高度连锁不平衡

（linkage disequilibrium, LD），仅保留了每个 IgG N-糖基或

代谢特征的独立 IgG N-糖基-QTL或代谢-QTL（LD的 r2 < 

0.001）。本研究从LD遗传变异中选择了P值最低的SNP。

此外，基于 1000例东亚人群样本的基因组定义了LD代

理。为了减少垂直多效性的偏倚，将 IgG N-糖基和代谢特

征的候选 IV中重叠的SNP去除[39]，将保留的SNP用作最

终的 IV。本研究还估计了每个SNP解释的暴露方差（R2 = 

[2 × Beta2 × MAF × (1 ‒ MAF)]/[2 × Beta2 × MAF × (1 ‒ 

MAF) + SE2
Beta × 2 × N × MAF × (1 ‒ MAF)] [40]），并将它
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们相加以计算整体R2和F统计量[R2 × (N ‒ 2)/ (1 ‒ R2)]。R2

和F统计量越高表明弱工具变量偏倚风险越低。

为了评估 IgG N-糖基和代谢特征之间的双向因果关

系，将逆方差加权（IVW）法的结果作为主要MR分析结

果进行汇报；使用基于R包MendelianRandomization（版

本 0.6.0）的mr_ivw函数执行该方法。本研究利用观察到

的 IgG N-糖基化与代谢特征的相关性来解释由于样本重叠

导致的 IgG N-糖基化与代谢特征的遗传关联之间的关系。

采用 IVW Q检验来检验 IV的异质性。若存在异质性（即

P < 0.05），则采用随机效应 IVW法汇报结果；否则采用

固定效应 IVW 法汇报结果。此外还使用加权中位数

（weighted median, WM）和 MR-Egger 回归进行敏感性分

析，以确定可能违反有效 IV假设的情况。MR-Egger回归

的截距可用于评价水平多效性。即MR-Egger回归截距的

P大于 0.05，表明未观察到水平多效性，则保留 IVW MR

方法的结果。此外，还进行了MR多效性残差和离群值分

析，采用全局检验（global test）来检验水平多效性[31]

（R包MR-PRESSO，版本 1.0）。由于单样本MR分析中纳

入了一些弱 IV，研究进一步报道了MR稳健调整轮廓评分

法（MR robust adjusted profile score, MR.RAPS）（R包mr.

raps，版本 0.2）的结果以使MR结果更稳健[41]。研究还

采用留一法进行了敏感性分析，以检验可能导致因果关联

产生偏倚的SNP。此外，既往研究表明炎症标志物[即C-

反应蛋白（C-reactive protein, CRP）]与 IgG N-糖基水平之

间存在关联[42]，因此本研究进一步探究了CRP是否介导

了 IgG N-糖基对代谢特征以及代谢特征对 IgG N-糖基的影

响。该分析通过多变量MR分析实现，主要报道了 IVW、

WM，以及MR-Egger回归方法的结果。结果以每个基因

预测的每个暴露增加的结局的Beta和标准误（standard er‐

ror, SE）来表示。MR 研究的功效采用 mRnd †在线工具

计算。

使用R语言（版本 4.0.0）对研究数据进行清洗，并

使用R语言和PLINK（版本 1.9）软件进行统计分析。为

了调整多重检验，采用Benjamini-Hochberg（BH）程序来

控制错误发现率（false discovery rate, FDR）。当MR-Egger

截距的 P > 0.05，MR-PRESSO global 检验的 PFDR > 0.05

时，认为上述结果不存在水平多效性。

2.2. 基于汇总数据开展的两样本MR研究

2.2.1. 数据资源

两样本MR研究中使用的 IgG N-糖基的GWAS数据与

上述单样本MR研究中的一致，代谢特征的汇总数据来自 

Biobank Japan（http://jenger.riken.jp/en/result；获取于2021

年 4月）[43]，利用上述暴露和结局的GWAS数据进行两

样本MR分析。GWAS中将性别、年龄、前10个主成分和

47种疾病的患病状态作为协变量。基于日本祖先人群的

代谢特征的GWAS汇总统计样本量为：BMI纳入的研究

对象为 158 284，FPG为 93 146，SBP为 136 597，DBP为 

136 615， TG 为 105 597， TC 为 128 305， HDL-C 为

70 657，LDL-C为 72 866。上述单样本MR研究中使用的

CRP的GWAS汇总数据也基于Biobank Japan，样本量为

75 391。

2.2.2. 统计分析

两样本MR中的 IgG N-糖基的 IV筛选与单样本MR中

的 IV筛选过程相似（显著性阈值为P < 1 × 10−5）。对于每

个代谢特征，在两样本MR研究中，选择了在全基因组水

平的显著性阈值P < 5 ×10−8的与代谢特征关联的SNP。两

样本MR研究中 IV的筛选过程与单样本MR研究相似。此

外，在两样本MR分析中，应用 PhenoScanner ‡工具检查

并排除与其他可能影响结局的潜在表型相关的SNP（IV）。

在主要的MR分析中，使用 IVW方法基于 twosampleMR 

R 软件包（版本0.5.6）评估 IgG N-糖基和代谢特征之间的

双向因果关系。对于 IVW的两样本MR分析，不需要考

虑样本重叠的问题。其他分析过程与单样本MR分析方法

相同。在MR分析中使用BH程序来控制FDR。当MR-Eg‐

ger 截距的 P > 0.05，MR-PRESSO global 检验的 PFDR > 

0.05时，认为上述结果不存在水平多效性。

2.3. 单样本和两样本MR分析结果的比较以及meta分析

汇总

如果同一暴露与同一结局相关的单样本或两样本MR

结果中有一个或两个具有统计学意义，则使用meta分析

方法将单样本和两样本 MR 研究的 IVW方法结果进行汇

总（R包meta，版本 4.18-2）。meta汇总的结果以Beta和

其 95%置信区间表示。如果存在异质性，则汇报随机效

应模型的结果，否则汇报固定效应模型的结果。采用 

Bonferroni 校正进行多重检验，meta 分析显著性水平为

P < 0.05/24（0.0021）。本研究也比较了在单样本和两样本

的MR分析中，代谢特征与 IgG N-糖基之间的因果关联同

时具有统计学意义的结果。

在本研究中，P值小于0.05被认为是潜在关联的暗示

性证据。经BH方法校正的P值小于 0.05或经Bonferroni

† https://cnsgenomics.com/shiny/mRnd/; accessed in December 2021.
‡ http://www.phenoscanner.medschl.cam.ac.uk/; accessed in September 2022.
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方法校正的P值小于0.0021被视为潜在关联的证据。所有

统计分析均使用R（版本 4.0.0）和PLINK（版本 1.9）软

件实现。

2.4. 生物信息学分析

相关位点基因的注释信息通过在线工具 g:Profiler 

tool †获取。为了对潜在的遗传变异进行功能注释，利用

功能注释工具Metscape [44]对含有 IgG N-糖基-QTL的基

因进行功能富集分析。以潜在的基因（P < 0.05）作为输

入，使用基因符号进行富集分析，包括基因本体论（GO）

和KEGG（Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes，京

都基因与基因组百科全书）途径。

2.5. 对研究结果的解释

如附录A中的图S1（b）所示，通过双向MR分析阐

述了 IgG N-糖基与代谢特征之间因果关系的4种可能的情

况。将筛选的 SNP作为 IV，双向MR分析（即正向和逆

向MR分析）在 IgG N-糖基和代谢特征之间没有重叠。从

研究的结果中确定了4种可能的解释。

• 解释1：一个或多个遗传变异（SNP）通过 IgG N-

糖基介导从而影响代谢特征。

• 解释2：一个或多个SNP通过替代的生物学机制影

响代谢特征，进而在 IgG N-糖基中发挥下游作用。

• 解释3：IgG N-糖基与代谢特征之间存在双向因果

关系，通过独立的生物途径进行调节。

• 解释4：IgG N-糖基与代谢特征之间不存在因果关

联，而 IgG N-糖基与代谢特征之间的关联可能是由混杂因

素造成的。

在图 1中，提供了用于探索这 4种解释的MR方法的

概述。正向MR研究被用于评估 IgG N-糖基水平是否影响

代谢特征（解释1）。为了检验解释2的可靠性，进行了逆

向MR分析，以评估代谢特征是否影响感兴趣的 IgG N-糖

基水平。P > 0.05表示这些发现不支持解释 2。如果在正

向和逆向MR分析情况下，IgG N-糖基与代谢特征之间存

在双向因果关系，并且全部P高于0.05，则将这些发现解

释为支持解释3，即在正向和逆向MR中 IgG N-糖基与代

谢特征之间均存在显著的因果关系，并且通过不同的病理

途径进行双向调节。当正向和逆向MR中的P均高于0.05

时，将这些结果定义为支持解释4的证据。

3. 结果

3.1. IgG N-糖基与代谢特征的遗传变异特征

采用 IgG N-糖基-QTL分析，对 536名具有遗传变异

和 IgG N-糖基数据的研究对象进行 SNP与 IgG N-糖基的

关联分析。研究对象的平均年龄为 48 岁（范围 43~51

岁），其中包括 169 名男性（31.53%）和 367 名女性

（68.47%）（见附录A中的表S1）。在P < 1 × 10−5的水平上

† https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/snpense; accessed in December 2021.

图1. 评估 IgG N-糖基化与代谢特征之间因果关联的流程图。
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共定义了 5661个 IgG N-糖基-QTL SNP和代谢-QTL SNP，

并且未发现 IgG N-糖基或代谢特征的 IV 中存在重叠的

SNP。最终，1167个 IgG N-糖基-QTL SNP被筛选作为单

样本MR研究中的 IgG N-糖基 IV，每个QTL的R2和 F统

计量的均值±标准差分别为(4.30 ± 0.86)%和 24.04 ± 5.15

（见附录A中的表S2）。值得注意的是，在两样本MR分析

中将 IV-暴露与 IV-结局进行匹配，单样本MR分析中筛选

出来的 1167个 IgG N-糖基-QTL SNP减少至 348个（见附

录A中的表S2）。在单样本MR研究中，使用 647个代谢

-QTL SNP作为代谢特征的 IV，每个QTL的R2和F统计量

的均值±标准差分别为(4.49 ± 0.98)%和25.18 ± 5.85（见附

录 A 中的表S3）。在两样本MR研究中，使用 231个代谢

-QTL SNP作为代谢特征的 IV，每个QTL的R2和F统计量

的均值±标准差分别为 (0.11 ± 0.28)%和 106.04 ± 240.93

（见附录 A 中的表 S4）。在双向MR分析中，用于分析每

种表型（IgG N-糖基或代谢特征）的 IgG N-糖基-QTL/代

谢 -QTL SNP 数量的更多信息见图 2 和附录 A 中的表

S2~S4。此外，单样本和两样本正向MR分析的功效的平

均值±标准差分别为(41.11 ± 33.76)%和(21.04 ± 19.34)%。

而单样本和两样本逆向MR分析的功效的平均值±标准差

分别为(50.48 ± 36.31)%和(12.29 ± 10.00)%。更多信息请

参见附录A中的表 S5。在多变量MR分析中，QTL SNP

被用作 IgG N-糖基、代谢特征和CRP的 IV，详细信息在

附录A中的表S6 和表S7中呈现。

3.2. 推断潜在的正向因果关联

本研究通过双向MR分析评估了 IgG N-糖基与代谢特

征之间的因果关联。正向MR分析中，本研究使用 IgG N-

糖基-QTL SNP作为 IgG N-糖基的工具变量，检验了 IgG 

N-糖基对代谢特征的潜在因果影响。在主要的MR分析

（IVW方法）结果中，观察到在单样本和两样本正向MR

研究中，分别有66个和15个基因决定的 IgG N-糖基与代

谢特征存在因果关联（所有P < 0.05）。基于前述显著性

的MR分析结果，单样本和两样本MR研究中功效的平均

值±标准差分别为(82.56 ± 15.87)%和(71.42 ± 15.32)%（见

附录A中的表S5）。本研究评估了多效性偏倚，仅保留了

几乎不存在多效性证据的 IgG N-糖基进行进一步研究

（MR-Egger回归的截距：P > 0.05；MR-PRESSO global检

验：PFDR > 0.05）。在控制多效性偏倚后，发现在正向单

样本MR分析中有 59个基因决定的 IgG N-糖基与代谢特

征存在因果关联（所有P < 0.05），其中包括9个 IgG N-糖

基（GP1、GP7、GP11 等）与 BMI 存在潜在因果关联，

图2. 在双向单样本和两样本MR分析中，每个表型进行MR分析纳入的SNP的数量。（a）正向MR分析；（b）逆向MR分析。
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7个与 FPG（GP1、GP5、GP12等）存在潜在因果关联，

6 个（GP10、GP13、GP14 等）与 SBP 存在潜在因果关

联，7个（GP2、GP12、GP13等）与DBP存在潜在因果

关联，10个（GP1、GP2、GP6等）与HDL-C存在潜在因

果关联，7个（GP3、GP4、GP12等）与LDL-C存在潜在

因果关联，7个（GP2、GP5、GP10等）与TG存在潜在

因果关联，以及 6个（GP3、GP4、GP12等）与TC存在

潜在因果关联 [ 见图 3 （a） ~ （g）和附录 A 中的表

S8~S15]。同时，在正向两样本MR研究中，有 15个基因

决定的 IgG N-糖基与代谢特征存在因果关联（所有 P < 

0.05），其中包括 5 个 IgG N-糖基（GP2、GP11、GP13、

GP14 和 GP24）与 BMI 存在潜在因果关联，4 个（GP1、

GP10、GP16和GP18）与 FPG存在潜在因果关联，两个

（GP6和GP23）与 SBP存在潜在因果关联，一个（GP6）

与DBP存在潜在因果关联，一个（GP11）与LDL-C存在

潜在因果关联，一个（GP6）与TG存在潜在因果关联，一

个（GP6）与TC存在潜在因果关联[见图3（h）和附录A

中的表S8~S15]。

此外，在进一步控制多效性偏倚和FDR后，研究发现

在正向单样本MR分析中仍有36个基因决定的 IgG N-糖基

与代谢特征存在因果关联（PFDR < 0.05），其中包括 4个

IgG N-糖基（GP1、GP12、GP17和GP22）与BMI存在潜

在因果关联，4个（GP1、GP5、GP13和GP20）与FPG存

在潜在因果关联，三个（GP13、GP17和GP20）与SBP存

在潜在因果关联， 6 个（GP2、GP12、GP13、GP17、

GP19 和 GP20）与 DBP 存在潜在因果关联，4 个（GP7、

GP17、GP20和GP22）与HDL-C存在潜在因果关联，5个

（GP3、GP4、GP12、GP21 和 GP22）与 LDL-C 存在潜在

因果关联，5个（GP2、GP5、GP10、GP14和GP22）与

TG 存在潜在因果关联，以及 5 个（GP3、GP4、GP12、

GP21和GP22）与TC存在潜在因果关联（见表1和附录A

中的表S8~S15）。在两样本MR研究中未观察到 IgG N-糖

图3. 基于正向MR分析的主要结果（逆方差加权结果）评价 IgG N-糖基化与代谢特征的因果关系。单样本MR分析的结果：（a）糖基与TC，（b）糖

基与HDL-C，（c）糖基与LDL-C，（d）糖基与TG，（e）糖基与BMI，（f）糖基与BP，（g）糖基与FPG；两样本MR分析的结果：（h）糖基与代谢特

征。P < 0.05被认为差异具有统计学意义。
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基与代谢特征之间存在因果关联（PFDR > 0.05）（见附录A

中的表S8~S15）。在单样本MR（WM方法、MR-Egger回

归和 MR.RAPS 方法）和两样本 MR 分析（WM 方法和

MR-Egger回归）中，效应估计值在 IVW方法和基于稳健

MR方法的敏感性分析之间基本一致（见表 1和附录A中

的表 S8~S15）。此外，在控制多效性偏倚和 FDR的影响

后，正向单样本多变量MR分析的结果显示，与前述单变

量MR分析结果相比，与代谢特征相关的基因决定的 IgG 

N-糖基数量从 36 个减少到 26 个（见附录 A 中图 S2 和

表S16）。研究进一步发现，与单变量MR结果相比，多变

量MR分析中发现了14个新的 IgG N-糖基与代谢特征之间

的因果关联，包括一个 IgG N-糖基（GP19）与BMI存在

潜在因果关联，4个（GP1、GP5、GP12和GP15）与SBP

存在潜在因果关联，两个（GP14和GP15）与DBP存在潜

在因果关联，三个（GP6、GP12和GP15）与FPG存在潜

在因果关联，两个（GP5和GP7）与TC存在潜在因果关

联，一个（GP4）与HDL-C存在潜在因果关联，以及一个

（GP5）与LDL-C存在潜在因果关联[见附录A中图S3（a）

和表S16]。与代谢特征相关的具体的 IgG N-糖基的效应估

计结果和更多详细信息请参见附录A中的图S3和表S16。

表1　正向单样本MR分析中 IgG N-糖基与代谢特征之间的因果关联

GP1→BMI

GP12→BMI

GP17→BMI

GP22→BMI

GP1→FPG

GP5→FPG

GP13→FPG

GP20→FPG

GP13→SBP

GP17→SBP

GP20→SBP

GP2→DBP

GP12→DBP

GP13→DBP

GP17→DBP

GP19→DBP

GP20→DBP

GP7→HDL-C

GP17→HDL-C

GP20→HDL-C

GP22→HDL-C

GP3→LDL-C

GP4→LDL-C

GP12→LDL-C

GP21→LDL-C

GP22→LDL-C

GP2→TG

GP5→TG

GP10→TG

GP14→TG

GP22→TG

GP3→TC

GP4→TC

164

45

58

267

164

82

58

79

58

58

79

39

45

58

58

24

79

28

58

79

267

43

31

45

36

267

39

82

26

18

267

43

31
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‒0.071 (0.024)

‒0.139 (0.028)

‒0.102 (0.024)

‒0.117 (0.029)

‒0.093 (0.029)

‒0.161 (0.024)

0.115 (0.036)

‒0.091 (0.032)

‒0.092 (0.028)

‒0.109 (0.028)

‒0.127 (0.044)

‒0.153 (0.024)

0.109 (0.040)

0.081 (0.028)

‒0.085 (0.023)

‒0.083 (0.012)

0.189 (0.035)

0.108 (0.045)

‒0.138 (0.034)

0.144 (0.037)

‒0.048 (0.013)

0.089 (0.036)

0.060 (0.023)

0.156 (0.044)

‒0.227 (0.059)

0.053 (0.012)

0.179 (0.035)

0.222 (0.045)

7.52 × 10‒11

2.03 × 10‒3

1.23 × 10‒9

1.06 × 10‒2

1.18 × 10‒2

2.37 × 10‒3

1.11 × 10‒6

1.77 × 10‒5

5.15 × 10‒5

1.35 × 10‒3

4.53 × 10‒11

1.55 × 10‒3

4.57 × 10‒3

1.17 × 10‒3

1.03 × 10‒4

4.31 × 10‒3

9.64 × 10‒11

6.13 × 10‒3

3.47 × 10‒3

2.67 × 10‒4

2.65 × 10‒12

9.07 × 10‒8

1.61 × 10‒2

5.15 × 10‒5

1.07 × 10‒4

1.62 × 10‒4

1.27 × 10‒2

9.96 × 10‒3

3.48 × 10‒4

1.20 × 10‒4

8.23 × 10‒6

3.66 × 10‒7

1.08 × 10‒6

‒0.146 (0.031)

‒0.046 (0.072)

‒0.101 (0.061)

‒0.016 (0.029)

‒0.078 (0.030)

‒0.076 (0.046)

‒0.132 (0.046)

‒0.144 (0.053)

‒0.179 (0.051)

‒0.073 (0.051)

‒0.170 (0.080)

0.105 (0.045)

‒0.010 (0.078)

‒0.085 (0.050)

‒0.073 (0.060)

‒0.202 (0.122)

‒0.142 (0.048)

0.040 (0.071)

0.074 (0.050)

‒0.145 (0.050)

‒0.082 (0.032)

0.167 (0.067)

0.019 (0.084)

‒0.087 (0.098)

0.229 (0.111)

‒0.043 (0.038)

0.117 (0.063)

0.083 (0.044)

0.049 (0.145)

‒0.039 (0.183)

0.053 (0.030)

0.142 (0.069)

0.216 (0.113)

2.78 × 10‒6

5.26 × 10‒1

9.76 × 10‒2

5.82 × 10‒1

9.75 × 10‒3

9.62 × 10‒2

3.82 × 10‒3

6.60 × 10‒3

4.18 × 10‒4

1.51 × 10‒1

3.40 × 10‒2

2.09 × 10‒2

9.02 × 10‒1

8.63 × 10‒2

2.21 × 10‒1

9.82 × 10‒2

3.46 × 10‒3

5.73 × 10‒1

1.40 × 10‒1

3.77 × 10‒3

1.16 × 10‒2

1.31 × 10‒2

8.16 × 10‒1

3.73 × 10‒1

3.97 × 10‒2

2.56 × 10‒1

6.12 × 10‒2

5.97 × 10‒2

7.37 × 10‒1

8.30 × 10‒1

7.09 × 10‒2

4.07 × 10‒2

5.71 × 10‒2

0.749 (0.989)

0.403 (0.941)

0.249 (0.907)

0.929 (0.989)

0.872 (0.989)

0.662 (0.985)

0.919 (0.989)

0.985 (0.998)

0.234 (0.907)

0.622 (0.985)

0.447 (0.941)

0.878 (0.989)

0.564 (0.985)

0.812 (0.989)

0.815 (0.989)

0.828 (0.989)

0.408 (0.941)

0.660 (0.985)

0.559 (0.985)

0.876 (0.989)

0.448 (0.941)

0.326 (0.907)

0.320 (0.907)

0.888 (0.989)

0.002 (0.128)

0.990 (0.998)

0.587 (0.985)

0.537 (0.982)

0.355 (0.934)

0.220 (0.907)

0.521 (0.981)

0.299 (0.907)

0.365 (0.934)

GPs and meta‐

bolic traits

Number 

of SNPs

IVW_Beta 

(SE)
IVW PFDR WM_Beta (SE) WM P

MR.RAPS_Be‐

ta (SE)

MR.RAPS 

P

MR-Egger_Be‐

ta (SE)

MR-Egger 

P

MR-PRES‐

SO global 

test P (PFDR)
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GP12→TC

GP21→TC

GP22→TC

45

36

267

‒0.084 (0.033)

0.142 (0.044)

‒0.057 (0.013)

4.77 × 10‒2

7.61 × 10‒3

9.92 × 10‒5

‒0.089 (0.046)

0.179 (0.055)

‒0.060 (0.017)

5.37 × 10‒2

1.05 × 10‒3

5.46 × 10‒4

‒0.085 (0.034)

0.168 (0.037)

‒0.060 (0.013)

1.20 × 10‒2

6.88 × 10‒6

2.09 × 10‒6

‒0.057 (0.060)

0.239 (0.108)

‒0.051 (0.037)

3.43 × 10‒1

2.75 × 10‒2

1.64 × 10‒1

0.533 (0.982)

0.003 (0.144)

0.940 (0.989)

续表

GPs and meta‐

bolic traits

Number 

of SNPs

IVW_Beta 

(SE)
IVW PFDR WM_Beta (SE) WM P

MR.RAPS_Be‐

ta (SE)

MR.RAPS 

P

MR-Egger_Be‐

ta (SE)

MR-Egger 

P

MR-PRES‐

SO global 

test P (PFDR)

Bold font indicates statistical significance at P < 0.05 based on pleiotropy bias (MR-Egger intercept: P > 0.05 and MR-PRESSO global test: PFDR > 0.05); P < 
0.05 was considered statistically significant.
PFDR: adjusted for FDR using the BH method.

在单样本和两样本 MR 的 meta 分析结果中发现了

10 个 IgG N-糖基与代谢特征因果关联的潜在证据（P < 

0.05），而在正向MR分析中仅观察到GP23对SBP存在潜

在的因果影响（GP23→SBP）（P < 0.0021）（见附录A中

的表 S17）。此外，值得注意的是，三个 IgG N-糖基与代

谢特征之间的关联在单样本和两样本正向MR研究中结果

一 致 （GP11→BMI、 GP13→BMI 和 GP1→FPG）（P < 

0.05）（表 2）。其中，meta 分析结果进一步证实了 GP11

与 BMI 之间的正向因果关联[固定效应模型-Beta（95% 

CI）：0.0109 (0.0012, 0.0207)]（见附录A中的表S17）。在

单样本和两样本正向MR分析中，研究发现基因决定的

GP1 与 FPG 存在因果关联 [固定效应模型 -Beta (SE)：

−0.046 (0.016) 和−0.006 (0.002)]；在单样本 MR 分析中，

使用WM方法和MR-Egger回归方法分析的结果验证了这

一关联[Beta (SE)：−0.063 (0.021) 和−0.078 (0.030)]；在两

样本MR分析中，使用WM方法分析的结果也支持了这一

关联[Beta (SE): −0.008 (0.003)]。此外，对GP1与 FPG之

间的因果关联进行的留一分析表明，不存在对效应估计结

果产生显著影响的异常遗传变异（见附录A中的图S4和

图S5）。

3.3. 推断潜在的逆向因果关联

基于前述的关联，本研究进行了逆向MR分析，通过

筛选代谢特征-QTL作为代谢特征指标的工具变量，评估

了代谢特征与 IgG N-糖基水平之间的潜在因果关联。在逆

向MR分析中，主要的MR分析（IVW方法）结果显示，

在单样本和两样本MR研究中分别定义了82个和4个基因

决定的代谢特征与 IgG N-糖基存在因果关联（所有 P < 

0.05）。基于前述的显著性MR分析结果，单样本和两样

本研究中功效的平均值±标准差分别为(87.77 ± 15.32)%和

(46.87 ± 9.87)%（见附录A中的表 S5）。在控制了多效性

偏倚后（MR-Egger回归的截距：P > 0.05；MR-PRESSO 

global 检验：PFDR > 0.05），逆向单样本 MR 研究中仍有

72个代谢特征与 IgG N-糖基之间存在因果关联（所有P < 

0.05），其中包括一个可能的因果关联的代谢特征（HDL-

C）与 GP1 相关，5 个与 GP2 相关（FPG、SBP、HDL-C

等），两个与GP3相关（LDL-C和TC），4个与GP4相关

（FPG、LDL-C等），两个与GP5相关（FPG和SBP），5个

与GP6相关（FPG、HDL-C等），两个与GP7相关（FPG

和DBP），两个与GP8相关（HDL-C和TG），三个与GP9

相关（FPG、HDL-C和LDL-C），两个与GP10相关（FPG

和 TG），三个与 GP11 相关（HDL-C、LDL-C 和 TG），

4 个与 GP12 相关（FPG、DBP 等），4 个与 GP13 相关

（FPG、SBP 等），4 个与 GP14 相关（FPG、HDL-C 等），

一个与GP15相关（FPG），4个与GP16相关（FPG、TG

表2　代谢特征与 IgG N-糖基在单样本和两样本MR研究中重叠的因果关联结果

Metabolic traits and 

GP

Forward analysis

GP11→BMI

GP13→BMI

GP1→FPG

Reverse analysis

HDL-C→GP9

One-sample MR

Number of 

SNPs

18

58

164

100

IVW_Beta

0.106

‒0.063

‒0.046

‒0.071

IVW 

SE

0.051

0.026

0.016

0.022

IVW P

3.74 × 10‒2

1.64 × 10‒2

4.63 × 10‒3

1.47 × 10‒3

IVW PFDR

1.15 × 10‒1

6.69 × 10‒2

2.40 × 10‒2

5.52 × 10‒3

Two-sample MR

Number of 

SNP

5

14

35

41

IVW_Beta

0.010

0.011

‒0.006

‒0.306

IVW 

SE

0.005

0.005

0.002

0.151

IVW P

3.25 × 10‒2

2.38 × 10‒2

7.28 × 10‒3

4.30 × 10‒2

IVW PFDR

5.32 × 10‒1

5.08 × 10‒1

4.82 × 10‒1

9.01 × 10‒1

Bold font indicates statistical significance at P < 0.05 based on pleiotropy bias (MR-Egger intercept: P > 0.05 and MR-PRESSO global test: PFDR > 0.05); IVW P 
and IVW PFDR for the association between the metabolic traits and IgG N-glycans, and a value < 0.05 was considered statistically significant. 
IVW PFDR: adjusted for FDR in IVW results using the BH method.
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等），5个与GP17相关（BMI、FPG等），5个与GP18相

关（FPG、HDL-C等），两个与GP19相关（BMI和TG），

三个与GP20相关（FPG、DBP和HDL-C），一个与GP21

相关（TG），5个与GP22相关（BMI、DBP等），一个与

GP23相关（TC），两个与GP24相关（HDL-C、TG）[见

图 4（a）~（g）和附录A中的表 S18~S25]。此外，在逆

向两样本MR研究中存在 4个基因决定的代谢特征与 IgG 

N-糖基相关（P < 0.05），其中包括一个可能的因果关联的

代谢特征（HDL-C）与 GP3 相关，一个（HDL-C）与

GP9 相关，一个（TC）与 GP16 相关，以及一个（LDL-

C）与GP20相关[见图4（h）和附录A中的表S18~S25]。

此外，进一步控制FDR后，逆向单样本MR分析中的

代谢特征与 IgG N-糖基关联的数量减少至 57个（PFDR < 

0.05），其中包括 4个可能的因果关联的代谢特征（FPG、

HDL-C 等）与 GP2 相关，一个（LDL-C）与 GP3 相关，

4个（FPG、LDL-C等）与GP4相关，两个（FPG和SBP）

与GP5相关，4个（FPG、HDL-C等）与GP6相关，两个

（FPG 和 DBP）与 GP7 相关，两个（HDL-C 和 TG）与

GP8 相关，两个（FPG 和 HDL-C）与 GP9 相关，一个

（TG）与 GP10 相关，两个（HDL-C 和 TG）与 GP11 相

关，4 个（FPG、DBP 等）与 GP12 相关，4 个（FPG、

SBP等）与GP13相关，4个（FPG、HDL-C等）与GP14

相关，一个（FPG）与GP15相关，三个（DBP、HDL-C

和 TG）与 GP16 相关，三个（BMI、FPG 和 LDL-C）与

GP17相关，5个（FPG、HDL-C等）与GP18相关，一个

（TG）与 GP19 相关，三个（FPG、DBP 和 HDL-C）与

GP20 相关，一个（TG）与 GP21 相关，一个（TG）与

GP22相关，一个（TC）与GP23相关，以及两个（HDL-C

和TG）与GP24相关（见附录A中的表S18~S25）。与正向

两样本MR分析结果类似，在逆向两样本MR研究中没有

观察到代谢特征与 IgG N-糖基之间存在因果关联（PFDR > 

0.05）（见表3和附录A中的表S18~S25）。单样本MR中的

图 4. 基于逆向 MR 估计的主要分析结果（逆方差加权法）评价代谢特征与 IgG N-糖基的因果关联。单样本 MR 分析的结果：（a）TC 与糖基，

（b）HDL-C与糖基，（c）LDL-C与糖基，（d）TG与糖基，（e）BP与糖基，（f）BMI与糖基，（g）FPG与糖基；两样本MR分析的结果：（h）血脂特

征与糖基。P < 0.05被认为差异具有统计学意义。
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IVW方法和基于稳健MR方法的敏感性分析以及两样本

MR分析中的WM方法和MR-Egger回归等敏感性分析的

效应估计结果是基本一致的（见表 3 和附录 A 中的

表S18~S25）。

表3　逆向单样本MR分析中代谢特征与 IgG N-糖基之间的因果关联

BMI→GP17

FPG→GP2

FPG→GP4

FPG→GP5

FPG→GP6

FPG→GP7

FPG→GP9

FPG→GP12

FPG→GP13

FPG→GP14

FPG→GP15

FPG→GP17

FPG→GP18

FPG→GP20

SBP→GP5

SBP→GP13

DBP→GP7

DBP→GP12

DBP→GP13

DBP→GP16

DBP→GP20

HDL-C→GP2

HDL-C→GP6

HDL-C→GP8

HDL-C→GP9

HDL-C→GP11

HDL-C→GP14

HDL-C→GP16

HDL-C→GP18

HDL-C→GP20

HDL-C→GP24

LDL-C→GP3

LDL-C→GP4

LDL-C→GP12

LDL-C→GP14

LDL-C→GP17

LDL-C→GP18

TG→GP2

TG→GP4

TG→GP6

TG→GP8

TG→GP10

21

165

165

165

165

165

165

165

165

165

165

165

165

165

16

16

14

14

14

14

14

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

25

25

25

25

25

25

287

287

287

287

287

‒0.145 (0.049)

0.040 (0.015)

0.146 (0.016)

‒0.058 (0.018)

0.166 (0.015)

‒0.069 (0.018)

0.065 (0.018)

‒0.108 (0.016)

‒0.144 (0.017)

‒0.135 (0.014)

‒0.098 (0.017)

‒0.077 (0.016)

‒0.121 (0.015)

‒0.098 (0.017)

‒0.223 (0.058)

‒0.197 (0.054)

‒0.154 (0.059)

‒0.144 (0.051)

‒0.120 (0.050)

0.245 (0.078)

‒0.159 (0.066)

0.245 (0.023)

0.191 (0.019)

‒0.058 (0.021)

‒0.071 (0.022)

‒0.075 (0.022)

‒0.21 (0.021)

0.090 (0.023)

‒0.147 (0.019)

‒0.065 (0.023)

0.104 (0.024)

0.104 (0.037)

0.166 (0.035)

‒0.138 (0.041)

‒0.138 (0.035)

‒0.099 (0.041)

‒0.172 (0.036)

0.066 (0.012)

0.068 (0.012)

0.108 (0.011)

‒0.064 (0.012)

0.077 (0.012)

1.18 × 10‒2

2.77 × 10‒2

1.58 × 10‒18

5.14 × 10‒3

2.00 × 10‒25

4.68 × 10‒4

1.04 × 10‒3

8.06 × 10‒11

1.54 × 10‒16

9.74 × 10‒21

7.17 × 10‒8

5.70 × 10‒6

2.17 × 10‒14

3.67 × 10‒8

5.88 × 10‒4

1.14 × 10‒3

2.88 × 10‒2

1.72 × 10‒2

4.91 × 10‒2

5.88 × 10‒3

4.90 × 10‒2

2.11 × 10‒25

8.23 × 10‒23

2.03 × 10‒2

5.52 × 10‒3

2.17 × 10‒3

8.23 × 10‒23

3.13 × 10‒4

3.56 × 10‒13

1.41 × 10‒2

6.54 × 10‒5

1.88 × 10‒2

1.44 × 10‒5

3.26 × 10‒3

3.40 × 10‒4

4.90 × 10‒2

8.87 × 10‒6

1.85 × 10‒7

2.20 × 10‒7

8.23 × 10‒23

1.45 × 10‒6

7.26 × 10‒9

‒0.160 (0.069)

0.048 (0.023)

0.124 (0.022)

‒0.070 (0.024)

0.153 (0.021)

‒0.086 (0.024)

0.086 (0.025)

‒0.124 (0.024)

‒0.140 (0.024)

‒0.132 (0.021)

‒0.100 (0.025)

‒0.085 (0.024)

‒0.118 (0.022)

‒0.090 (0.024)

‒0.255 (0.073)

‒0.236 (0.075)

‒0.168 (0.082)

‒0.203 (0.079)

‒0.129 (0.081)

0.280 (0.089)

‒0.226 (0.088)

0.266 (0.030)

0.189 (0.028)

‒0.059 (0.032)

‒0.074 (0.032)

‒0.076 (0.030)

‒0.227 (0.029)

0.091 (0.032)

‒0.153 (0.029)

‒0.054 (0.032)

0.096 (0.031)

0.107 (0.056)

0.149 (0.053)

‒0.158 (0.060)

‒0.146 (0.050)

‒0.122 (0.060)

‒0.158 (0.052)

0.065 (0.017)

0.051 (0.016)

0.094 (0.015)

‒0.059 (0.018)

0.085 (0.017)

2.05 × 10‒2

3.51 × 10‒2

3.26 × 10‒8

3.60 × 10‒3

1.85 × 10‒13

3.60 × 10‒4

4.60 × 10‒4

1.52 × 10‒7

5.37 × 10‒9

4.41 × 10‒10

5.07 × 10‒5

3.60 × 10‒4

6.20 × 10‒8

1.74 × 10‒4

4.75 × 10‒4

1.57 × 10‒3

3.92 × 10‒2

1.01 × 10‒2

1.12 × 10‒1

1.63 × 10‒3

9.90 × 10‒3

1.99 × 10‒18

1.58 × 10‒11

6.03 × 10‒2

1.99 × 10‒2

9.99 × 10‒3

3.30 × 10‒15

5.16 × 10‒3

1.83 × 10‒7

9.02 × 10‒2

2.26 × 10‒3

5.71 × 10‒2

5.28 × 10‒3

7.94 × 10‒3

3.34 × 10‒3

4.13 × 10‒2

2.35 × 10‒3

1.50 × 10‒4

1.74 × 10‒3

9.57 × 10‒10

9.23 × 10‒4

8.64 × 10‒7

‒0.149 (0.051)

0.051 (0.017)

0.155 (0.016)

‒0.051 (0.018)

0.181 (0.015)

‒0.063 (0.018)

0.062 (0.018)

‒0.103 (0.017)

‒0.146 (0.018)

‒0.138 (0.015)

‒0.107 (0.018)

‒0.072 (0.018)

‒0.123 (0.016)

‒0.091 (0.018)

‒0.232 (0.058)

‒0.198 (0.057)

‒0.143 (0.065)

‒0.142 (0.064)

‒0.122 (0.065)

0.234 (0.065)

‒0.178 (0.065)

0.264 (0.023)

0.218 (0.020)

‒0.058 (0.023)

‒0.080 (0.024)

‒0.067 (0.022)

‒0.237 (0.021)

0.097 (0.024)

‒0.167 (0.021)

‒0.067 (0.024)

0.110 (0.024)

0.110 (0.044)

0.170 (0.041)

‒0.144 (0.044)

‒0.151 (0.039)

‒0.106 (0.044)

‒0.164 (0.040)

0.066 (0.012)

0.080 (0.012)

0.108 (0.011)

‒0.075 (0.013)

0.076 (0.012)

3.52 × 10‒3

2.24 × 10‒3

< 1.00 × 10‒4

3.89 × 10‒3

< 1.00 × 10‒4

4.22 × 10‒4

4.51 × 10‒4

2.96 × 10‒9

2.22 × 10‒16

< 1.00 × 10‒4

1.64 × 10‒9

4.37 × 10‒5

5.77 × 10‒15

3.68 × 10‒7

5.51 × 10‒5

5.54 × 10‒4

2.84 × 10‒2

2.62 × 10‒2

6.08 × 10‒2

3.14 × 10‒4

5.86 × 10‒3

< 1.00 × 10‒4

< 1.00 × 10‒4

1.21 × 10‒2

7.60 × 10‒4

2.18 × 10‒3

< 1.00 × 10‒4

3.57 × 10‒5

2.22 × 10‒15

4.94 × 10‒3

3.79 × 10‒6

1.20 × 10‒2

4.26 × 10‒5

9.40 × 10‒4

8.64 × 10‒5

1.57 × 10‒2

3.89 × 10‒5

4.25 × 10‒8

8.31 × 10‒12

< 1.00 × 10‒4

4.29 × 10‒9

4.95 × 10‒10

‒0.114 (0.166)

0.021 (0.034)

0.159 (0.043)

‒0.010 (0.039)

0.196 (0.047)

‒0.064 (0.037)

0.100 (0.044)

‒0.102 (0.042)

‒0.113 (0.056)

‒0.151 (0.044)

‒0.079 (0.056)

‒0.092 (0.040)

‒0.141 (0.039)

‒0.045 (0.049)

‒0.098 (0.156)

‒0.311 (0.192)

‒0.228 (0.140)

‒0.112 (0.127)

‒0.152 (0.112)

0.301 (0.142)

‒0.141 (0.173)

0.303 (0.066)

0.251 (0.035)

‒0.128 (0.051)

‒0.051 (0.044)

‒0.104 (0.039)

‒0.318 (0.052)

0.144 (0.057)

‒0.203 (0.038)

‒0.130 (0.046)

0.084 (0.051)

0.109 (0.076)

0.209 (0.084)

‒0.106 (0.098)

‒0.227 (0.151)

‒0.118 (0.102)

‒0.264 (0.080)

0.068 (0.027)

0.116 (0.035)

0.139 (0.029)

‒0.097 (0.027)

0.075 (0.035)

4.93 × 10‒1

5.49 × 10‒1

1.92 × 10‒4

7.91 × 10‒1

3.04 × 10‒5

8.53 × 10‒2

2.22 × 10‒2

1.41 × 10‒2

4.29 × 10‒2

6.55 × 10‒4

1.57 × 10‒1

2.01 × 10‒2

2.97 × 10‒4

3.57 × 10‒1

5.30 × 10‒1

1.05 × 10‒1

1.03 × 10‒1

3.79 × 10‒1

1.73 × 10‒1

3.43 × 10‒2

4.17 × 10‒1

4.10 × 10‒6

4.68 × 10‒13

1.28 × 10‒2

2.47 × 10‒1

7.87 × 10‒3

7.11 × 10‒10

1.26 × 10‒2

7.50 × 10‒8

4.90 × 10‒3

9.59 × 10‒2

1.50 × 10‒1

1.30 × 10‒2

2.78 × 10‒1

1.33 × 10‒1

2.46 × 10‒1

9.51 × 10‒4

1.21 × 10‒2

8.44 × 10‒4

1.65 × 10‒6

3.37 × 10‒4

3.09 × 10‒2

0.376 (0.999)

0.783 (0.999)

0.938 (0.999)

0.916 (0.999)

0.809 (0.999)

0.744 (0.999)

0.427 (0.999)

0.928 (0.999)

0.948 (0.999)

0.911 (0.999)

0.433 (0.999)

0.951 (0.999)

0.796 (0.999)

0.957 (0.999)

0.833 (0.999)

0.628 (0.999)

0.677 (0.999)

0.793 (0.999)

0.854 (0.999)

0.081 (0.999)

0.139 (0.999)

0.879 (0.999)

0.475 (0.999)

0.847 (0.999)

0.951 (0.999)

0.923 (0.999)

0.134 (0.999)

0.574 (0.999)

0.671 (0.999)

0.980 (0.999)

0.978 (0.999)

0.880 (0.999)

0.872 (0.999)

0.414 (0.999)

0.895 (0.999)

0.262 (0.999)

0.701 (0.999)

0.624 (0.999)

0.144 (0.999)

0.380 (0.999)

0.517 (0.999)

0.173 (0.999)

Metabolic traits 

and GPs

Number 

of SNPs

IVW_Beta 

(SE)
IVW PFDR

WM_Beta 

(SE)
WM P

MR.RAPS_Be‐

ta (SE)
MR.RAPS P

MR-Egger_Be‐

ta (SE)

MR-Egger 

P

MR-PRESSO 

global test P 

(PFDR)
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TG→GP11

TG→GP12

TG→GP13

TG→GP16

TG→GP18

TG→GP19

TG→GP21

TG→GP22

TG→GP24

TC→GP2

TC→GP4

TC→GP6

TC→GP14

TC→GP18

TC→GP23

287

287

287

287

287

287

287

287

287

19

19

19

19

19

19

0.125 (0.012)

‒0.052 (0.012)

‒0.086 (0.012)

0.065 (0.013)

‒0.059 (0.011)

‒0.032 (0.012)

0.117 (0.012)

0.049 (0.013)

0.033 (0.012)

0.137 (0.047)

0.187 (0.044)

0.147 (0.041)

‒0.167 (0.041)

‒0.189 (0.044)

‒0.107 (0.043)

4.23 × 10‒23

1.10 × 10‒4

4.37 × 10‒11

1.47 × 10‒6

5.20 × 10‒7

2.17 × 10‒2

1.39 × 10‒20

7.66 × 10‒4

2.16 × 10‒2

1.37 × 10‒2

1.10 × 10‒4

1.54 × 10‒3

2.88 × 10‒4

8.79 × 10‒5

3.90 × 10‒2

0.129 (0.017)

‒0.058 (0.017)

‒0.087 (0.017)

0.061 (0.018)

‒0.062 (0.016)

‒0.041 (0.017)

0.108 (0.018)

0.048 (0.018)

0.024 (0.018)

0.150 (0.067)

0.194 (0.064)

0.153 (0.057)

‒0.196 (0.059)

‒0.182 (0.064)

‒0.114 (0.069)

4.76 × 10‒14

8.76 × 10‒4

6.21 × 10‒7

5.50 × 10‒4

6.30 × 10‒5

1.80 × 10‒2

8.68 × 10‒10

6.40 × 10‒3

1.66 × 10‒1

2.46 × 10‒2

2.52 × 10‒3

6.71 × 10‒3

9.55 × 10‒4

4.77 × 10‒3

9.75 × 10‒2

0.120 (0.012)

‒0.043 (0.013)

‒0.084 (0.013)

0.073 (0.013)

‒0.057 (0.011)

‒0.035 (0.013)

0.121 (0.013)

0.065 (0.013)

0.028 (0.013)

0.135 (0.050)

0.187 (0.049)

0.156 (0.046)

‒0.172 (0.046)

‒0.207 (0.048)

‒0.109 (0.053)

< 1.00 × 10‒4

6.77 × 10‒4

5.92 × 10‒11

1.55 × 10‒8

4.89 × 10‒7

6.63 × 10‒3

< 1.00 × 10‒4

5.47 × 10‒7

2.96 × 10‒2

6.79 × 10‒3

1.54 × 10‒4

6.07 × 10‒4

1.80 × 10‒4

1.49 × 10‒5

3.85 × 10‒2

0.130 (0.029)

‒0.055 (0.030)

‒0.114 (0.046)

0.114 (0.033)

‒0.084 (0.031)

‒0.086 (0.029)

0.086 (0.027)

0.072 (0.036)

0.011 (0.036)

0.144 (0.096)

0.273 (0.085)

0.118 (0.088)

‒0.233 (0.087)

‒0.233 (0.095)

‒0.044 (0.086)

1.03 × 10‒5

6.45 × 10‒2

1.25 × 10‒2

6.71 × 10‒4

7.11 × 10‒3

3.15 × 10‒3

1.17 × 10‒3

4.68 × 10‒2

7.60 × 10‒1

1.34 × 10‒1

1.24 × 10‒3

1.79 × 10‒1

7.53 × 10‒3

1.47 × 10‒2

6.08 × 10‒1

0.123 (0.999)

0.764 (0.999)

0.990 (0.999)

0.961 (0.999)

0.772 (0.999)

0.995 (0.999)

0.996 (0.999)

0.776 (0.999)

0.971 (0.999)

0.394 (0.999)

0.731 (0.999)

0.963 (0.999)

0.725 (0.999)

0.491 (0.999)

0.843 (0.999)

续表

Metabolic traits 

and GPs

Number 

of SNPs

IVW_Beta 

(SE)
IVW PFDR

WM_Beta 

(SE)
WM P

MR.RAPS_Be‐

ta (SE)
MR.RAPS P

MR-Egger_Be‐

ta (SE)

MR-Egger 

P

MR-PRESSO 

global test P 

(PFDR)

Bold font indicates statistical significance at P < 0.05 based on pleiotropy bias (MR-Egger intercept: P > 0.05 and MR-PRESSO global test: PFDR > 0.05); P < 
0.05 was considered statistically significant. 
PFDR: adjusted for FDR using the BH method.

此外，在逆向单样本多变量MR分析中，研究发现代

谢特征与 IgG N-糖基因果关联的数量从 57个（即前述的

单变量MR结果）减少到 41个（见附录A中的表 S16和

图S6）。具体而言，在控制多效性偏倚和FDR的情况下，

基于多变量 MR 方法的结果与单变量 MR 分析的结果相

比，发现了 12个新的代谢特征与 IgG N-糖基的关联，包

括GP7与两个代谢特征（SBP和HDL-C）的潜在因果关

联结果，GP11 与两个代谢特征（FPG 和 TC）的关联，

GP12与SBP的关联，GP13与HDL-C的关联，GP14与TG

的关联，GP15 与两个代谢特征（SBP 和 HDL-C）的关

联，GP17与HDL-C的关联，GP20与 SBP的关联，以及

GP22与FPG的关联[见附录A中的图S3（b）]。值得注意

的是，在双向单样本MR分析中，基于多变量MR方法获

得的 IgG N-糖基与代谢特征之间的具有统计学意义的结果

数量通常低于前述的单变量分析结果，但其中大部分单变

量的分析结果可以在多变量分析中得到重复（见图 3、

图4及附录A中的图S2和图S6）。

根据单样本和两样本MR研究的meta分析结果，在逆

向MR分析中发现了 45个代谢特征与 IgG N-糖基之间存

在潜在因果关联（P < 0.0021）（见附录 A 中的表 S26）。

值得注意的是，只有一个代谢特征与 IgG N-糖基之间的因

果关联在单样本和两样本逆向MR研究中是重叠的（P < 

0.05；表2）。遗传决定的HDL-C在单样本和两样本MR分

析中的结果均与GP9呈负相关[固定效应模型-Beta (SE)：

−0.071 (0.022) 和−0.306 (0.151)]，并且这一结果在meta分

析结果中得到了证实 [固定效应模型 -Beta (95% CI): 

−0.0759 (−0.1186, −0.0332)]（见附录A中的表S26）。

3.4. 功能信息学

虽然广泛的假设遗传变异会影响糖基化，但关于 IgG 

N-糖基化的分子调控机制尚不完全清楚。在本研究中，

IgG N-糖基-QTL SNP被注释到了 553个唯一定位的基因

（见附录A中的表S2和表S27）。GO富集分析旨在识别分

子功能、生物过程和细胞组分通路，并提示发现的基因涉

及 20个GO条目（图 5），如化学突触传递、跨膜转运调

节、细胞连接组织、受体定位于突触以及膜电位调节等。

一些标记的基因已知能够编码糖基化转移酶，包括

EXT2、GMDS、ST6GAL1、B4GALT1和UTS2，它们参与

了N-糖基生物合成。附录A中的表 S28中呈现的结果显

示，大多数基因参与了正向调控化学突触传递、细胞组分

形态发生、细胞连接组织和肌动蛋白纤维过程（分别为

7.62%、7.62%、7.06% 和 7.25%），表明这些基因，如

MCTP2、RIMS1、ITSN1、GRIN3A、DLGAP2、DLGAP1、

TTN、ACTC1、ANTXR1、HOMER1、PTK2B、MYCBP2、

PRKN、IFT172和PTPRD，在改变 IgG糖基化修饰方面可

能发挥了重要作用。需要在后续研究中进行进一步的功能

实验，以揭示上述通路在 IgG N-糖基化中的分子调控机
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制。目前的研究可能有助于后续研究优先考虑 IgG N-糖基

化候选基因，以进行深入的功能性研究。

4. 讨论

本研究采用了一种新的分析框架，通过双向单样本和

两样本MR分析整合GWAS和 IgG N-糖基-QTL数据，揭

示了东亚人群中 IgG N-糖基与代谢特征之间的因果关联。

实际上，单样本MR研究在样本量较小的情况下往往功效

不足，这可能导致二类错误。虽然样本量较大的两样本

MR研究不太可能受到前述偏倚的影响，但可能存在人群

分层的问题。为了解决这些问题，本研究同时采用了单样

本和两样本MR方法，全面探究了暴露与结局之间的因果

关联。本研究的双向单样本和两样本MR结果得到了先前

的 IgG N-糖基组相关研究[33]和日本人群大规模GWAS 数

据[43]的支持，为 IgG N-糖基与代谢特征之间的双向因果

关联提供了初步证据。然而，在不同的MR分析中，每对

IgG N-糖基和代谢特征之间的关系并不完全一致。在正向

MR分析中，单样本MR提供了 IgG N-糖基与BMI、FPG、

BP和血脂特征之间潜在的因果关联证据。这一结果在两

样本MR分析中得到了确认，进一步证实了 IgG N-糖基与

代谢特征之间的因果关系。此外，在双向单样本MR分析

中，多变量MR分析结果中具有统计学意义的因果关联数

量通常较单变量分析要少，但大多数关联结果是可以重复

的。多变量MR分析进一步识别了一些新的代谢特征-糖

基/糖基-代谢特征关联，表明炎症因子（即CRP）在 IgG 

N-糖基和代谢特征之间的因果关联中可能起到了一定的

中介作用。

IgG的主要功能是调节系统性炎症平衡，其在多个水

平上受到糖基化修饰的影响，而 IgG N-糖基化修饰的改变

在促炎或抗炎过程中起着关键作用[6,45]。促炎和抗炎活

动的不平衡导致多个信号传导途径的激活、炎症细胞因子

的产生以及细胞迁移，进而引起代谢功能紊乱[46‒47]。

此外，由于 IgG N-糖基化修饰在信号传导中的关键作用

[48]，IgG N-糖基化修饰的水平直接且客观地反映了代谢

状态。既往研究显示，血浆N-糖基组可能代表人类代谢

活动的改变[48]，而本研究正向的MR结果进一步证明了

IgG N-糖基对代谢过程的影响可能具有因果效应。

在单样本和两样本MR分析中，逆向MR分析也发现

了代谢特征与 IgG N-糖基之间的因果关联具有统计学意

义，这表明代谢特征也可能对 IgG N-糖基化过程产生因果

影响。糖基化在分子水平上反映了广泛的遗传变异和环境

暴露的影响[29,49‒50]。改变的 IgG N-糖基化通过调节补

体依赖性细胞毒性和抗体依赖性细胞毒性（antibody-de‐

pendent cellular cytotoxicity, ADCC）在补体活化中发挥重

要作用，表明改变的 IgG N-糖基化可能是促炎症的分子机

制的一部分[7,45]。慢性炎症是代谢功能紊乱的重要标志，

可以调节代谢功能并引发代谢紊乱[51‒53]。代谢紊乱涉

及胰岛素抵抗、异常的脂质代谢、影响先天免疫和适应性

免疫的免疫反应受损以及调节细胞因子分泌，可产生和分

泌多种炎症因子，包括白细胞介素-1受体相关激酶1和肿

瘤坏死因子-α [51,53]。炎症因子可能反过来调节 IgG N-

糖基化过程。逆向MR的研究结果表明，代谢特征可能会

影响 IgG N-糖基化修饰过程，进而影响 IgG的免疫和炎症

图5. GO富集分析的条目特征。
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功能。

研究发现，在双向单样本和两样本MR分析中，发现

三对 IgG N-糖基与代谢特征之间的因果关联（即GP11→
BMI、GP13→BMI和GP1→FPG）和一对代谢特征与 IgG 

N-糖基之间的因果关联（即HDL-C→GP9）均具有统计学

意义。有趣的是，meta分析的结果进一步提供了 IgG N-

糖基与代谢特征之间可能存在双向因果关联的证据（即

GP11→BMI 和 HDL-C→GP9）。结果显示，上述单样本

MR的效应值大小通常大于两样本MR，这可能是由于单

样本MR中纳入的 IV数量较两样本MR更多。具体而言，

在正向单样本和两样本MR分析中，发现了完全一致的证

据，即高水平的 IgG N-糖基（GP11）导致BMI水平升高，

以及高水平的 IgG N-糖基（GP1）导致FPG水平降低。在

逆向单样本和两样本MR分析中，完全一致的证据显示较

低水平的HDL-C导致 IgG N-糖基（GP9）水平升高。IgG 

N-糖基含有典型的双天线复合物，即岩藻糖、半乳糖、

平分型N-乙酰葡糖胺和唾液酸化糖，它们能够通过调节

IgG的结合亲和力来抑制或激活 IgG的Fcγ受体，从而调

节 IgG 的促炎和抗炎功能[54‒55]。岩藻糖基化（GP1、

GP9和GP11）和半乳糖基化（GP9和GP11）修饰在 IgG

的炎症过程中发挥着重要作用，高岩藻糖基化的 IgG能够

降低ADCC，从而使机体呈现抗炎症状态。本研究中发现

的半乳糖基化和（或）核心岩藻糖基化的 IgG糖基化修饰

变化（GP1和GP9）与代谢特征（FPG和HDL-C）的反向

关联在既往高血压[14]、T2DM [16]和血脂异常[13]与 IgG 

N-糖基的关联研究中也得到了证实。

代谢特征组分包括BMI、FPG、BP和血脂特征，相

应的机体异常状态包括肥胖、T2DM、高血压和血脂异

常。这些异常状态已被证实为心脑血管疾病（cardiovas‐

cular diseases, CVD）的可调控风险因素，并与CVD的风

险增加相关[56]。此外，大量证据表明，IgG N-糖基的炎

症功能是许多慢性疾病的危险因素，并伴随特异性的健康

状态的发展，包括肥胖、高血压、T2DM、代谢综合征、

血脂异常和缺血性脑卒中[12‒15,42,48,57]。本研究中的正

向MR研究结果证实了 IgG N-糖基对代谢特征具有潜在的

因果效应。相反，反向MR研究发现的代谢特征与 IgG N-

糖基之间的因果关联表明，IgG N-糖基很可能受到代谢特

征的驱动。因此， IgG N-糖基与代谢特征之间的双向关

联的效应可能归因于解释3，即 IgG N-糖基化和代谢特征

之间通过独立的生物学途径存在双向因果关联，进一步暗

示了 IgG N-糖基和代谢特征之间的相互调节和共存可能

加速CVD的进展。

本研究利用全面的 IgG N-糖基-QTL资源提供了关于

IgG N-糖基的遗传效应的丰富信息。除了一些已知的 IgG 

N-糖基-QTL标记基因是调节翻译起始的糖基化酶之外，

还有一些新的位点标记基因通过代谢机制而非直接参与糖

基化过程。例如，INSR基因编码一种受体酪氨酸激酶家

族蛋白的成员，调节葡萄糖的摄取和释放，并激活胰岛素

信号传导通路[58]。此外，一些基因参与调节脂质代谢途

径，如 ELOVL6 [非常长链脂肪酸（ELOVL）长链酶 6] 

[59]和 LIPC（肝型脂肪酶C）[60]。这些新的基因在代谢

紊乱中具有重要生物学意义，揭示了调节 IgG N-糖基的机

制，并表明特定的功能网络联系需要在体外功能研究中进

行验证。

本研究中的双向MR分析结果进一步揭示了 IgG N-糖

基与代谢特征之间的双向因果关联，这可能有助于相关表

型网络的建立。由于QTL在暴露因素上显示出稳定的效

应，本研究的双向 MR 分析整合了 GWAS 和 QTL 数据，

受到偏倚影响的可能相对较小，并且使用多个独立的

QTL变异作为 IV可能增加了暴露因素（即 IgG N-糖基或

代谢特征）方差解释的比例。然而，本研究存在一些局限

性，研究结果应该谨慎解释。首先，根据欧洲人群的最新

研究，人们不可避免地担心单样本MR分析中的小样本量

可能会削弱 IgG N-糖基化遗传关联的检测。不可否认，单

样本MR 和两样本MR各自具有其优势和局限性。因此，

本研究同时进行了单样本和两样本MR分析以确认目前的

研究结果，并发现单样本和两样本MR分析的结果互为补

充，表明结果是可靠的。此外，与最近发表的研究[61‒

62]相比，本研究的统计功效是可接受的，在单样本和两

样本的正向 MR 分析中的功效分别为 82.56% 和 71.42%，

在单样本和两样本的逆向MR分析中的功效分别为87.77%

和 46.87%。单样本 MR 分析中使用的 IgG N-糖基 -QTL 

SNP 数量（n = 1167）比两样本 MR 分析中使用的数量

（n = 348）更多，这可能导致单样本MR研究的统计功效

大于两样本MR研究。其次，由于 IgG N-糖基-QTL的样

本量有限（n = 536），在单样本MR分析中采用了相对宽

松的阈值（即1 × 10−5）进行 IV的选择，这可能导致因果

估计存在偏倚，特别是弱 IV 偏倚。为了减少弱 IV 的影

响，本研究还报道了MR.RAPS的结果，以使结果更加稳

健[41]。最后，本研究使用的研究数据来自北京首都医科

大学宣武医院和 Biobank Japan，分别是基于社区的调查

和基于患者的队列研究。这些数据的选择可能导致在纳入

本研究的研究对象时存在潜在的选择偏倚，可能在一定程

度上会影响研究结果的准确性。

在本研究中，仅有三个代谢特征与4个 IgG N-糖基之

间的因果关联在单样本MR和两样本MR分析中均具有统
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计学意义，并通过meta分析进一步确认了上述因果关系。

单样本MR结果未能完全得到两样本MR结果的验证的现

象的可能是因为两样本MR研究中的人群分层造成了偏倚

估计，或者单样本MR研究中出现了假阳性结果。尽管在

获得SNP-IgG N-糖基和SNP-代谢特征估计值时都基于同

样的研究进行了数据分析，并调整了相同的协变量，但

其他未被识别或未被测量的混杂因素仍然无法被完全排

除。此外，尽管通过MR-Egger和MR-PRESSO分析评估

了多效性，但残余的多效性影响仍然可能存在。另外，

本研究仅包括东亚人群，因此人群分层对结果的影响很

小。然而，本文研究结果在推广到其他种族人群时可能

存在局限性。因此，有必要在多种族人群中进行更大规

模的MR研究，以检验因果推断，进一步验证和重复 IgG 

N-糖基与代谢特征之间的关联，为个性化健康监测和预

防代谢相关的疾病提供支持。最后，所有MR分析都面

临的挑战之一是完全消除另一种直接因果效应，即在本

研究中，IgG N-糖基化和代谢特征由多样化的环境暴露

和遗传变异决定。

5. 结论

总之，本研究开展的全面双向 MR 研究结果表明，

IgG N-糖基和代谢特征之间可能存在双向因果关联。根据

本研究的结果，这种因果关联可能基于独立的病理机制或

途径进行双向调节。本研究中使用的全面的 IgG N-糖

基-QTL资源以及发现的潜在的因果代谢特征首次描述了

与 IgG N-糖基化调控相关的丰富细节，这可能为未来的糖

医学在代谢性疾病中的发展和应用提供理论基础。需要进

行大规模的基因组范围的 IgG N-糖基相关遗传变异扫描，

并进一步研究了解 IgG N-糖基依赖的代谢物在心血管疾病

发展中的分子调控机制。
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