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1.一种分析关于生物体的基因数据的计算机实现的方法，包括：

接收包括多个输入单元的输入数据，其中每个输入单元源自提供概括统计数据的基因

关联研究，所述概括统计数据包括：沿着所述生物体的基因组的多个基因变异的每一个针

对与所述输入单元相对应的表型的推断效应量和所述推断效应量的标准误差；

每个输入单元包括基于所述概括统计数据确定的特征组，所述特征组包括概率指标，

所述概率指标量化了所述多个基因变异的每一个和与所述输入单元相对应的表型具有因

果关系的证据，然后

对所述生物体的所述基因组选择一个或多个区域；然后

对于每个选定的区域，将每个所述输入单元分配至多个集群中的一个或多个，所述分

配包括：

确定下列之间的相似度：i)所述输入单元的所述特征组，和ii)所述多个集群中的每一

个的特征组，其中，每个所述集群的所述特征组是预先确定的，或者是通过组合已经分配到

所述集群的输入单元的特征组来计算的；以及

a)以取决于所述相应相似度的概率，将所述输入单元分配到所述多个集群中的一个或

多个现有集群；或

b)在所述多个集群中创立新集群，并以取决于所述输入单元的所述特征组和所述多个

集群的所述现有集群的所述特征组的概率，将所述输入单元分配到所述新集群；

该方法还包括：

对与分配到相同集群的输入单元相对应的表型共享潜在生物学机制进行鉴定。

2.根据权利要求1所述的方法，其中，所述每个输入单元到所述多个集群中的一个或多

个的分配是基于采用贝叶斯模型对所述分配的评估。

3.根据权利要求1所述的方法，其中，所述每个输入单元到所述多个集群中的一个或多

个的分配是迭代进行的。

4.根据权利要求1所述的方法，其中，通过马尔科夫链蒙特卡洛算法来探索可能的集群

分配的空间，并且将所述每个输入单元分配到所述多个集群中的一个或多个是基于马尔科

夫链所走路径的分析。

5.根据权利要求4所述的方法，其中：

所述马尔科夫链蒙特卡洛算法的一个步骤包括将所述输入单元中的一个以取决于所

述输入单元的所述特征组和所述集群的所述特征组之间的相似度的概率，分配到多个集群

中的一个。

6.根据权利要求1所述的方法，其中，所述多个集群包括空集群。

7.根据权利要求6所述的方法，其中，所述空集群的特征是预先确定的。

8.根据权利要求1所述的方法，其中，每个所述输入单元到所述多个集群中的一个或多

个的分配还包括在集群的数量和/或大小上使用先验分布。

9.根据权利要求8所述的方法，其中，所述集群的数量和/或大小上的先验分布遵循中

国餐馆过程。

10.根据权利要求1所述的方法，其中，确定所述输入单元的所述特征组包括：计算所述

输入单元中的所述多个基因变异中的每一个的贝叶斯因子。

11.根据权利要求10所述的方法，其中，计算所述集群的所述特征组包括计算分配至所
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述集群的所述输入单元的贝叶斯因子的乘积。

12.根据权利要求1所述的方法，其中，计算集群的所述特征组使用所述多个基因变异

中每一个都是因果关系的概率的先验分布。

13.根据权利要求12所述的方法，其中，所述概率的先验分布结合了与基因变异因果关

系相关的功能变异的有关已有信息。

14.根据权利要求1所述的方法，其中，计算集群的所述特征组还包括考虑提供用于导

出输入单元的信息的研究之间的相关性或其他已知关系。

15.根据权利要求1所述的方法，其中，每个所述输入单元到所述多个集群中的一个或

多个的分配还包括在分配到相同集群的输入单元对上或更大集合上使用先验分布。

16.根据权利要求1所述的方法，还包括输出在集群成员的多个方面上的概率分布，并

且表征围绕集群分配的确定性。

17.根据权利要求1所述的方法，还包括迭代地重复将所述输入单元分配到所述多个集

群中的一个或多个，直到达到预定的收敛阈值或已经执行了预定的迭代次数。

18.根据上述任一项权利要求所述的方法，还包括，对于所述多个集群中的一个或多个

中的每一个，从所述多个基因变异中鉴定可能与所述集群对应的一个或多个表型有因果关

系的一个或多个重要基因变异。

19.根据权利要求18所述的方法，还包括：

计算一个或多个重要基因变异对目标表型的影响大小；

确定相对于一个或多个重要基因变异中的每一个的个体生物体的基因型；

根据一个或多个重要基因变异对所述目标表型的影响大小，计算所述个体生物体的基

因型对个体生物体的所述目标表型的贡献。

20.根据权利要求19所述的方法，还包括将所述个体生物体的基因型对所述目标表型

的贡献与关于所述个体生物体的其他临床和/或基因数据相结合，以改进所述个体生物的

目标表型的确定。

21.根据权利要求18所述的方法，其中针对一个或多个集群中的每一个鉴定两个或更

多个重要基因变异，并且所述两个或更多个重要基因变异的鉴定取决于基因变异之间的关

联矩阵的计算。

22.根据权利要求18所述的方法，其中针对一个或多个集群中的每一个鉴定两个或更

多个重要基因变异，并且对两个或更多个重要基因变异的鉴定包括：

计算所述集群的特征组量化与所述集群有因果关系的所述每个基因变异的概率；

根据所述集群的所述特征组确定所述集群的第一重要基因变异；

更新所述集群的特征组以考虑所述第一个重要基因变异的影响；

根据更新的特征组确定所述集群的第二重要基因变异。

23.根据权利要求1所述的方法，其中，所述多个基因变异选自所述基因组的选定区域

中的基因变异。

24.根据权利要求23所述的方法，其中，所述选定区域包括预定数目的碱基对并且包括

目的基因。

25.根据权利要求23所述的方法，其中通过最小化所述选定区域中的基因变异之间的

相关性以及在所述基因组的一个或多个其他区域内的基因变异间的相关性来选择所述选

权　利　要　求　书 2/4 页

3

CN 112470229 B

4



定区域。

26.根据权利要求23中任一项所述的方法，其中，对所述基因组的多个选定区域中的每

一个执行所述方法，从而提供包含分配了输入单元的多个集群组，每个集群组对应于多个

选定区域中不同的一个选定区域。

27.根据权利要求26所述的方法，还包括：通过与集群的第一子集内的输入单元相对应

的表型与集群的一个或多个第二子集内的输入单元相对应的表型之间的相似的评估，将从

第一组的一个或多个集群的第一子集与一个或多个其他组的每一个的一个或多个集群的

第二子集联系起来。

28.根据权利要求26所述的方法，还包括鉴定对应所述输入单元的表型组，所述输入单

元在与在频率高于预定频率阈值的多个组中被分配到相同集群。

29.根据权利要求1所述的方法，其中，一个或多个所述输入单元还包括在所述基因组

的所述选定区域内的一个或多个基因变异和对应于所述输入单元的表型间的关联的其他

信息，所述其他信息通过模型化所述一个或多个基因变异和对应于所述输入单元的所述表

型之间的关联而获得。

30.根据权利要求1所述的方法，其中，对应于所述输入单元的所述表型包括以下的一

个或多个：基因表达水平；基因表达的调节；表观遗传特征；蛋白质或肽的丰度水平；蛋白质

或肽的功能和/或分子结构；生物体的分子数量；生化和代谢过程的特征；包括形态和功能

的细胞特性；包括形态和功能的组织特性；包括形态和功能的器官和器官系统特性；对外部

刺激或多个刺激的任何反应；对暴露于某种物质或病原体的任何反应；行为和生活方式特

征；生殖和生命历程的特征和功能；疾病或状况的发生、发展轨迹和预后；可测量的解剖学

特征；可测量的生理或功能特征；以及可测量的心理或认知特征。

31.根据权利要求1所述的方法，其中，对彼此直接或间接有因果相关的表型的鉴定包

括对以下表型组合的一个或多个的鉴定：

i)疾病或状况的发生以及生物体中基因表达水平，蛋白质或肽表达水平，生物分子数

量中的一个或多个；

ii)生物体的可测量特征以及所述生物体中基因表达水平，蛋白质或肽的表达水平，生

物分子的数量中的一个或多个；

i)所述生物体疾病或状况的发生以及可测量的特征；

ii)所述生物体对物质的输入的反应，以及所述生物体的疾病或状况的发生，所述生物

体的可测量特征，所述生物体中生物分子的数量中的一个或多个；

iii)所述生物体中基因的表达水平以及不同基因的表达水平，蛋白质或肽的表达水

平，生物分子的数量中的一个或多个。

32.根据权利要求1所述的方法，其中，所述方法，基于对彼此直接或间接因果相关的表

型的鉴定，包括以下一项或多项：

(i)确定所述生物体的临床支持策略；

(ii)确定所述生物体发生疾病或状况的概率；

(iii)在临床或临床前试验中对所述生物体进行分层；或

(iv)鉴定所述生物体中的生物途径。

33.根据权利要求1所述的方法，其中，对应于所述输入单元的表型包括生物体对输入
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一种或多种新的或现有药物的反应，并且所述方法，基于彼此直接或间接因果相关的表型

的鉴定，包括以下一项或多项：

(i)确定一种或多种药物的作用机理；

(ii)确定所述生物体对一种或多种药物的临床和/或不良反应；

(iii)确定一种或多种药物的生物标志物；或

(iv)确定为达到特定的临床或安全结果应该或不应该将药物给予哪些患者子集。

34.根据权利要求1所述的方法，其中对应于所述输入单元的表型包括生物体对两种或

更多种新药或现有药物的输入的反应，并且所述方法，基于彼此直接或间接因果相关表型

的鉴定，包括以下一项或多项：

(i)确定两种或多种药物之间的相互作用；或

(ii)确定两种或多种药物之间相互作用对生物体的影响。

35.根据权利要求1所述的方法，其中，将所述方法应用于所述基因组的不同区域以鉴

定生物学特性、特征或机制，获得是集群组的进一步分析，其在多于一个集群组间共享以鉴

定以下任何一项：

(i)在达到特定疾病结果或结果组的过程中出现的中间分子、细胞或其他表型；

(ii)将上述(i)中鉴定的表型用作治疗靶点；

(iii)将上述(i)或(ii)中鉴定的表型用作药物开发分析的读数或用作药物开发中的

生物标记物；

(iv)使用上述(i)‑(iii)中任何一项鉴定的表型对临床试验中的患者进行分层；或

(v)使用上述(i)‑(iv)中任何一项所鉴定的表型来确定为了获得特定结果，将特定治

疗或处理或治疗和处理的结合应当或不应当给与多个患者子集。
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分析关于生物体的基因数据的计算机实现的方法

技术领域

[0001] 本申请涉及一种分析和说明关于生物体的大量基因和表型数据以便理解其生物

学的方法。

背景技术

[0002] 基因关联研究(GAS)评估自然发生的基因变异与给定表型之间的关系。自二十世

纪中期以来，已经针对成千上万个(主要是人类)表型进行了GAS(通常是全基因组关联研

究：GWAAS，或针对单变异的关联研究，或所述基因组区域内变异的关联研究，或限制于所述

基因组的特定区域内的GWAS)，在数百万个个体中，产生了数十亿个基因型和表型间的潜在

联系。然后通常会简化所得的原始数据以生成概括统计数据。对每个基因变异(无论是估算

或观察)，GAS概括统计数据包括，所述基因变异对所述GAS的所述表型的推断效应量 和

所述推断效应量的标准误差(SE)。在下文中，我们将一个表型称为单项研究的同义词。但

是，通常情况是，可以从针对相同或相似表型的多个不同研究中获得数据，或者从测量多个

不同表型的单个队列中获得数据。

[0003] 已经开发出许多不同的方法来使用来自GAS的数据以检测与多个表型或性状相关

的基因变异(有时称为多效性)。索洛维耶夫等人于(2013)1
以及哈金格和齐吉尼(2017)2

在

人类基因学领域提供了有用的论述。许多现有的“单点”方法分别分析每个基因变异位点。

哈金格和齐吉尼(2017)的表1中提供了此类单点方法的示例，其中特别包括GPA3，MTAG4和

EPS5。其他相关方法则侧重于所谓的“表达数量性状基因座”(eQTLs)。eQTL是一种解释了单

个基因表达表型的所述变异的一部分的基因变异。值得注意的与eQTL相关的方法包括MT‑

eQTL6，aSPU7和SMR8。另一类相关方法是应用于原始GAS数据(而不是GAS概括统计数据)的单

点方法。哈金格和齐吉尼(2017)的表2中提供了此类单点原始数据方法的示例，其中包括

BUHMBOX9。

[0004] 尽管GAS提供了有关所述基因变异与表型之间的关系的有价值的信息，但要在基

因变异、基因或生物学途径与一种或多种表型之间建立强有力的因果联系，仍然存在相当

大的挑战。一个困难是，所述基因组的给定区域内的基因变异通常相互关联，这种现象称为

连锁不平衡(LD)。LD的出现使得很难将对表型具有因果效应的基因变异(“因果变异”)和与

其相关的其他基因变异区分开来。当正在研究的基因组的所述区域内存在两个或多个因果

基因变异，并且来自这些不同因果基因变异的关联信号“渗出”以在其他基因变异处产生明

显但虚假的信号(有时是指“虚假的多效性”)时，就会出现进一步的困难。当试图在多个表

型的GAS中汇总信息以最大限度提高检测真实效应的统计能力时，这些问题又特别相关。虽

然将许多(可能成百上千)GAS汇集在一起可以提高所述统计能力，但这提出了一个巨大的

挑战，因为只有在表型已知共享相同因果变异时，汇集才在统计学上对所述表型适用。实际

上，这种信息通常是不可用的，并且肯定不能在大量的表型中使用，其结果是在联合分析中

不清楚应汇集哪些表型。即使在汇集也可能是基于所述表型的所述相似性的先验信息的情

况下，表型之间因果变异的确切共享模式随所述基因组的不同区域而变化。对这些共享的
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因果变异进行推断对于获得对生物体的生物学的详细和有意义的见解(insights)至关重

要。

[0005] 上述任何一种单点方法都不能直接解决跨表型鉴定共享因果变异的问题，或者只

能通过提议任意关联规则和LD强度以特别的方式(ad‑hocway)进行鉴定。这些局限性可以

通过在所述基因组的相同区域内使用多个变异以明确推断不同表型的关联信号与相同因

果变异是否有潜在一致性来克服(有时称为“共定位”)。

[0006] 迄今为止，几乎所有共定位和相关方法一次只能应用两个GAS数据集。采用这种成

对方法的方法包括coloc10，gwas‑pw11，eCAVIAR12，enloc13和JLIM14。从这种成对的方法推断

多个表型之间的关系是有问题的。两个主要限制是，首先，成对分析的数量随着GAS数量的

增加呈二次方增长，因此，如果添加更多GAS(数据由成千上万的GAS提供)，则无法很好地扩

展；其次，当尝试检测由两个以上表型共享的信号时，这些方法的统计功能将会丢失。

[0007] 最近，已经提出了使用GAS概括统计数据的方法，可以对两个以上的表型进行联合

分析。2016年的出版物提出了RiVIERA‑MT15方法，2017年的另一出版物提出了mcoloc16，类

似于RiVIERA‑MT的贝叶斯框架。但是，2017年出版物的作者指出“可能的组合数量随着性状

数量的增加而呈指数增长，因此计算时间是一个限制因素，实际上，它最多可以适用于四个

性状”。

[0008] 考虑到现有的在先技术，仍然需要一种能够组合来自许多GAS的数据的方法(例

如，大于50，优选大于100，更优选大于500，更优选大于1000，更优选大于5000)来推断在计

算有效框架中共享因果关系变异的表型组。

[0009] 当将GAS数据应用于不同类别的表型(涵盖从基因表达，通过内表型到二元和纵向

端点的范围)时，这种方法将获得对生物体的生物学的更完整的了解(通过在变异和表型之

间，基因和表型之间，以及生物学途径和表型之间建立联系)。在整个基因组中，对共享因果

变异的表型组的高效鉴定，不仅提供对个体生物学机制的具体见解(specificinsights)

(通过确定基因变异以这样的方式干扰生物学，从而对已鉴定的表型组产生因果影响)，而

且还可以获得共享生物学机制的全面理解(通过分析整个基因组的表型分组模式)。在应用

到人类GAS数据的情况下，这种计算机模拟方法将有助于洞悉生物学机制，否则将需要对人

类受试者进行直接的，通常是侵入性的实验。

发明内容

[0010] 本发明的目的是提供一种分析关于生物体的大量基因和表型数据的计算机实现

的方法，该方法是可以扩展的，而没有过多的增加计算需求。

[0011] 根据本发明的一个方面，提供了一种用于分析关于生物体的基因数据的计算机实

现的方法，包括：接收包括多个输入单元的输入数据，其中每个输入单元源自提供沿着基因

组的多个基因变异的每一个和对应于所述输入单元的表型之间的关联信息的研究；然后对

生物体的所述基因组选择一个或多个区域；然后对于每个选定的区域，将所述每个输入单

元分配至多个集群中的一个，所述输入单元的所述分配是基于在选定区域内输入单元共享

基因变异的程度的评估，所述基变异影响对应于每一个输入单元的表型的任何方面或所述

表型的任何潜在生物学机制，从而基于所述输入单元如何被分配至所述集群，来鉴定共享

潜在生物学机制的表型。
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[0012] 通过分析大量的表型，可以表明许多因果基因变异会影响多个表型。这样的发现

可以有效地将输入数据表示为一组隐藏的表型集群，这些表型沿着基因组变化。因为假定

每个集群具有相似的因果变化模式，所述方法在集群内的表型之间建立了生物学联系。因

此，提供一种在使用合理的计算资源同时使用来自许多GAS(涵盖从基因表达，通过内在表

型到二元和纵向端点的范围)数据的方法，从而提供对生物学机制的详细见解。通过有效地

集群(clustering)许多表型，所述方法可以同时提供改进的检测变异与表型，基因与表型，

和/或生物学途径与表型之间的关系的能力，这反过来也提供关于基因因果关系和生物体

的详细生物学机制的进一步见解。通过用已发表的生物学研究数据来证实发现，所述方法

的输出结果仍然可以变得更加有力。另外，本公开的实施例的统计能力可以允许对真实生

物过程进行详细和可靠的检查和在对个体生物几乎没有风险，以及在许多情况下，以较高

的时间和成本效率的情况下确定分子水平扰动(perturbing)对细胞和组织功能的影响。这

是可能的，因为所述输入数据的规模超出了其他方法的能力；在一些实施例中，全部输入数

据会最终从人类研究的参与者中获得。

[0013] 由于单个GAS通常检查单个表型，因此GAS可以类似地被集群，关联或分配到具有

功能等效含义的集群，集群的部分或集群的成员。另外，源自GAS的输入单元可以等同地被

集群，关联或分配到集群，集群的部分或集群的成员。另外，我们使用词组因果变异来表示

影响所考虑的表型的潜在生物学的基因变异。但是，我们不一定需要假设因果变异在输入

数据中，因为存在连锁不平衡，当因果变异不包含在输入数据中时，附近的基因变异可以作

为所述因果变异的代理(proxies)。在下文中，当出现在输入数据中时，我们使用“因果变

异”来指代真实因果变异；或者当不存在时，指代代理。

[0014] 将在下面更详细地描述，这种方法的所述输出可以以各种方式使用，特别是：(i)

对生物体的生物学机制的详细了解；(ii)在疗法的发现和开发中；(iii)计算个人患上特定

疾病，状况或其他任何目标表型的机会；(iv)协助个人或其医疗保健专业人员或两者做出

临床决策。所述方法的这些应用可以利用所述输入(通常是有关生物体的基因信息)，并且

更广泛地可以利用所述输出(即有关生物学机制的详细信息)。

[0015] 在一个实施例中，所述每个所述输入单元到多个集群中的一个的分配还包括在集

群的数量和/或大小上使用先验分布(prior  distribution)。

[0016] 所述实施例的优点在于，它使得能够使用计算上有效的方法来推断集群成员，而

不会事先限制所允许的集群数量。于是，所述方法可以自动适应所述数据中证据的强度。这

种内在的适应性使所述方法可以应用于各种类型和数据的大小，而无需对表型之间的基因

和生物学关系施加强的假设。

[0017] 施加先验分布，将较低的概率分配到更多的集群上，具有防止“过度拟合”的好处

(当函数过于紧密地与有限的数据点集合对齐时会发生建模错误)。对真实集群的改进的检

测和防止对错误集群的检测增强了所述方法对生物学机制的准确解释的整体实用性。

[0018] 在一个实施例中，所述多个集群包括空集群。

[0019] 所述实施例的优点是明确包括特定表型的数据不包含任何因果变异的可能性。所

述方法得益于以下事实：可以对所述空集群的特征可以预先确定，因此不需要对空集群内

其他表型的信息进行更新，从而在规模上提高计算效率。有证据表明不存在因果变异(即通

过对所述空集群的强分配)的表型的鉴定对于定义表型之间的生物学关系很重要。没有因
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果变异效应的证据对于所述输出的许多下游应用至关重要(例如，调节基因或通路的效应

不会影响特定的表型)。

[0020] 在一个实施例中，所述每个输入单元到多个集群中的一个的分配是基于采用概率

模型对所述分配的评估。

[0021] 所述实施例在概率模型内实现了所述集群，该概率模型描述了所述数据和包括集

群成员的标签的未观察到的目标参数的联合分布。所述方法受益于能够表征集群分配的确

定性。另外，可以通过马尔科夫链蒙特卡洛算法(Markov  chainMonte  Carlo  algorithm)来

探索可能的集群分配的空间。这种概率模型在基于所述方法的所述输出进行决策的过程中

具有广泛的应用。

[0022] 在一个实施例中，所述方法计算每个输入单元和每个集群之间的相似性度量。这

种相似性度量可以直接用于在推断时，特别是在潜在因果变异上，边缘化集群分配中的不

确定性，或者可以用于表征所述算法的所述输出。可以通过多种方式来计算这种相似性度

量。在一个实施例中，重复地执行输入单元到多个集群中的一个的分配，导致多个配置共同

反映输入单元到集群的分配的由有限量的可用输入数据造成的固有不确定性。在以预设次

数重复执行所述分配或直到满足预定条件之后，将所述相似性度量计算为，在所述过程中

每个输入单元已经成为每个集群的成员的实际频率。在另一个实施例中，所述相似性度量

被计算为首先通过用于将输入单元分配到集群的过程将输入单元分配到集群的概率。实际

上，计算输入单元分配到多个集群中的一个的概率是为了对所述集群分配进行采样。

[0023] 在一个实施例中，所述方法还包括，对于所述多个集群中的一个或多个中的每一

个，使用所述集群的所述特征组来从所述多个基因变异中鉴定一个或多个重要基因变异，

所述多个基因变异可能与对应于所述集群的一个或多个表型有因果关系。该实施例增加了

生物学解释和提高了通过使用集群类内的所有表型表征基因变异组来鉴定集群的所述统

计能力，所述基因变异可能与对应于所述集群的一个或多个表型有因果关系。现有方法试

图从与给定单表型显著相关的证据中明确鉴定出因果变异。该实施例可以将这样的信息视

为“干扰变量(nuisance  variable)”，并且为了有效地鉴定集群的目的和同时保持使用所

述算法的所述输出来推断因果变异的能力，而将其分析性地整合。该方法的实用性是进一

步增强将集群内所述表型与所述基因组的所述功能联系起来的能力，并且通常有助于鉴定

基因，因此提供对由因果变异干扰的(perturbed)生物学机制的进一步了解。

[0024] 在一个实施例中，所述方法还包括：鉴定与输入单元相对应的表型组，所述输入单

元在频率高于预定频率阈值的多个组中被分配到相同集群。

[0025] 该方法的优点是能够更容易地鉴定潜藏在目标表型下的分子机制。例如，有可能

鉴定出与目标表型相关的集群中富集或耗尽的所有表型。该信息允许对所分析表型的共享

的或不同遗传基础进行详细探索。

[0026] 在该实施例中，所述集群可用于鉴定区域内的一组因果变异，每个因果变异可能

对应于所述区域内的多于一个集群或所有集群，并且每个集群可能对应于所述区域内的多

于一个因果变异，从中可以获得因果变异组对每个研究的影响的联合估计，并根据需要调

整估计的影响的相关性。这些联合估计提供了有关输入单位生成中正在研究的表型之间关

系的进一步生物学信息。然后，可以通过直接比较不同研究之间和集群之间的所述效应大

小的评估来确定集群之间的相似性。
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[0027] 此外，在一个具有特征为允许针对每个集群鉴定出多于一个因果(或重要)基因变

异的可能性的实施例中，集群之间的所述表型的比较(跨多个集群组每种情况下)可以基于

对共享集群成员的评估或通过对输入单元中已鉴定的因果变异的效应大小(effect  size)

一致性的评估来进行。

[0028] 一个实施例还包括考虑提供用于导出输入单元的信息的研究之间的相关性或其

他已知关系。

[0029] 该实施例的优点是能够考虑到关于生物体中生物机制的预先存在的信息或知识，

以提高结果的准确性和可靠性。该信息可以包括关于与一般表型或特定表型具有因果关系

的特定变异似然性的信息，或者与表型具有共享集群成员的似然性有关的信息。该信息还

可以包括通过所述方法获得的超出目标区域的包括从全基因组数据获得的信息，然后使所

述方法能够得知并受益于研究之间或输入单元之间的相关性。

[0030] 一个实施例还包括对基因组的多个选定区域的每一个执行所述方法，从而提供包

含分配了输入单元的多组集群，每个集群组对应于多个选定区域中不同的一个选定区域，

并且通过与集群的所述第一子集内的输入单元相对应的表型与集群的一个或多个第二子

集内的输入单元相对应的表型之间的相似性的评估，将从第一组的一个或多个集群的第一

子集与一个或多个其他组的每一个的一个或多个集群的第二子集联系起来。

[0031] 该实施例的优点在于，可以进一步分析鉴定出的集群组以提供对共享生物学机制

的见解。用确定性或概率性方法对集群进行聚类(clustering)，可以根据生物扰动对生物

体的表型的影响，在不同的生物扰动之间建立关系，从而提供对关联的生物学机制和过程

的见解(insights)。例如，显示与许多基因组区域中的与目标疾病相关联的集群的子集可

以进一步探究以寻找共享的和独特的致病机理。

附图说明

[0032] 本发明实施例将通过示例并参考附图的方式进行进一步描述。

[0033] 图1示出了基因组中的基因和区域；

[0034] 图2示出了基因组区域内的基因变异，以及使用研究信息导出输入单元的示意图；

[0035] 图3示出了一实施例中输入单元到集群的分配的示意图；

[0036] 图4示出了所述方法的一实施例中的步骤流程图；

[0037] 图5示出了具有相关的重要变异的集群；

[0038] 图6示出了所述方法的一实施例的输出；

[0039] 图7示出了现有技术方法与本公开的一实施例之间的比较；

[0040] 图8示出了所述方法的一实施例使用先前发布的GAS数据的输出的示例。

具体实施方式

[0041] 本方法旨在聚类表型，并对集群的共享生物学机制提供解释。表型可以说是被集

群的(被聚类的)，关联的或分配到具有等效含义的集群，集群一部分或集群的成员。

[0042] GAS研究的表型示例包括：基因(和相关核苷酸序列)的表达水平，和表达调节；表

观遗传特征(例如核苷酸修饰、染色体构象)；蛋白质或肽的丰度水平；蛋白质或肽的功能

和/或分子结构；生物体的分子数量(例如药物、激素、DNA分子或RNA分子、代谢产物、维生
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素)；生化和代谢过程的特征(例如基础代谢率、凝血酶原时间、活化的部分凝血活酶时间)；

细胞形态和功能(例如，红细胞平均血球体积，绝对中性粒细胞计数)；组织形态和功能(例

如，骨矿物质密度、头发颜色)；器官和器官系统的形态和功能(例如，左心室射血分数、最大

肺活量)；对外部刺激或多个刺激的任何反应(例如光、声音、触摸或任何其他感官输入)；对

暴露于某种物质或病原体的任何反应(例如饮食输入、药物、气体、病毒、细菌)；行为和生活

方式特征(例如，吸烟、饮酒、职业)；生殖和生命历程的特征和功能(例如初潮年龄、胎盘重

量、受教育年限)；疾病或状况的发生、发展轨迹和预后(例如糖尿病、心血管疾病、肥胖症)；

可测量的解剖学特征(例如，体质指数、瘦肌肉质量、身体脂肪百分比)；可测量的生理或功

能特征(例如，心率、血压、智力)；以及可测量的心理或认知特征(例如，流体智力指标、精神

病性症状)。这些测量中的任何一个都可能是绝对的或相对的。

[0043] 本公开的一个实施例使用一种基于模型的集群形式，其可以被直接解释为在集群

内鉴定共享的因果基因变异。基于距离指标或可扩展模式识别方法学的用于对大数据组进

行聚类的其他方法也可以在这种情况下应用。

[0044] 在其最高水平上，本公开提供了分析关于生物体的基因数据的计算机实现的方

法，其中输入单元来自于提供关于基因变异与表型之间的关联的信息的研究。然后，基于对

输入单元共享基因变异的程度的评估，将输入单元分配到多个集群中的一个，从而鉴定共

享潜在生物学机制的表型，所述基变异影响对应于每一个输入单元的表型的任何方面或所

述表型的任何潜在生物学机制。所述评估可以基于多个基因变异中的一些或全部的关联度

量或这种度量模式之间的相似性的评估。

[0045] 示例性实施例将采用所述方法的各发面的特定实施例来进行描述。所述示例实施

例包括使用GAS数据来鉴定以下各项的组合的方法：(i)分配了表型(以及所述集群的GAS，

表型是对象)的集群组；(ii)对于每个集群，在选定区域中至少有一个重要(即推定的因果)

基因变异。所述示例实施例包括描述所述输入单元的联合分布和模型的潜在变量的概率模

型(更具体地是贝叶斯统计模型)，其包括聚类分配。所述实施例使用马尔科夫链蒙特卡洛

算法来探索该模型的后验分布，并因此探索可能的集群分配的空间。所述马尔科夫链蒙特

卡洛算法从该后验分布中产生一个样本，并且该样本用于产生最终的集群 (final 

clustering)。通过这样做，所述实施例实现了鉴定表型集群和共享潜在生物学机制的相关

基因变异的目标。

[0046] 在示例实施例中，所述方法具有六个主要部分：即：(i)鉴定所述基因组的选定区

域以进行分析的方法；(ii)指定在选定区域中存在的表型集群的数量和/或大小的先验分

布的方法；(iii)计算一个特定基因变异或多个特定基因变异与给定GAS/表型有因果关系

的概率的似然函数的方法；(iv)将多个研究之间的这些似然性结合起来的以进行荟萃分析

(metaanalysis)的方法；(v)将所述GAS分配到集群的方法；(vi)迭代地执行步骤(v)直到满

足某些收敛标准，并且在每次迭代中使用分配系列来获得最终的集群分配的系统。在这些

步骤中，(ii)‑(v)可被视为所述概率模型的说明书。在使用贝叶斯模型的示例实施例中，这

些步骤被设计为通过马尔科夫链蒙特卡洛算法从该模型的所述后验分布中采样。

[0047] 所述示例实施例的第一部分包括形成用于分析的所述基因组的选定区域。选定区

域可以任意选择。然而，选定区域的所述形成期望在以下两者之间取得平衡：(i)最小化所

述选定区域大小以避免捕获对单个集群有因果关系的多个基因变异；(ii)最大化所述选定
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区域的大小以包括彼此相关的所有基因变异，从而最小化由于其与选定区域之外的其他基

因变异相关而将因果关系错误地归因于某个基因变异的可能。有很多方法可以做到这一

点。在一个替代实施例中，可以将选定区域围绕特定目标的基因或所述基因组的其他功能

部分周围设置。参照图1，在示例实施例中，选定区域2包括特定的目标基因4，并且包括围绕

所述基因的预定数目的碱基对的窗口(在102和1011个碱基对之间，例如1兆碱基对)。如图2

所示，所述选定区域2包括多个基因变异3a‑3h，其中一些(变异3a‑3d)在目标基因4内，而其

中一些(变异3e‑3h)在目标基因4之外。在一替代实施例中，可以通过在所述基因组1上平铺

窗口来形成选定区域2。这些窗口的大小可以通过例如物理距离(即所述区域中碱基对的数

目)或基因距离(其与重组率有关)来决定。另一个选择是针对选定区域2的不同选择自适应

地评估跨所述基因组1的表型的集群分配的变化。

[0048] 所述示例实施例的第二部分包括在所述集群的数量和/或大小上生成先验分布的

方法。该示例实施例利用了由所谓的中国餐馆过程(CRP)引起的分配。简而言之，所述CRP是

一种特定的用于将连续的单元分配到集群或组的随机模型，使得组的数量本身是随机的并

且没有预先指定
17。该示例实施例通过添加具有预定的先验概率p的单个“空”集群扩展了所

述CRP，而由所述CRP诱发的其他集群被共同分配了剩余的先验概率(所述CRP是特殊情况，

其中p＝0)。因此，集群的数量是从基于具有先验参数α的CRP的数据评估的。另一种生成先

验分布的方法是固定集群的所述数量，并通过狄利克雷(Dirichlet)分布分配先验概率。

[0049] 所述示例实施例的第三部分包括生成似然函数的方法，该似然函数描述了给定

GAS表型的一个假定的集群分配时所观察到的GAS概括统计数据的所述概率。这对应于确定

输入单元的所述特征。

[0050] 参照图2，GAS  5、6至少包含与所述GAS相关的所述表型的概括统计数据 SE。每个

GAS  5、6用于导出输入单元10、20，所述输入单元10、20的所述特征包括一组指标，这些指标

量化了在选定区域2中的每个基因变异3a‑3h在每个输入单元10、20中对输入单元10、20的

表型具有因果关系的证据强度。输入单元的所述特征还可以包括所述输入单元的除概率指

标之外的其他函数。在所述示例实施例中，所述推断的效应大小 和推断效应大小的标准误

差SE是用于导出输入单元10、20的最重要的所述GAS概括统计数据。

[0051] 在所述示例实施例中，所述似然函数被选择作为概括统计 SE的每个变量似然

性(per‑variantlikelihood)。对于占据非空集群(non‑null  cluster)的基因变异，由替代

模型(H1：β～N(0，SE2+σ2))给出，而对于分配至所述空集群的基因变异是由所述空模型给出

(H0：β～N(0，SE2)))。在这两种情况下，N(x，y)是均值为x和方差为y的正态分布。不直接处

理这些似然性，而是将模型下所述似然性除以空模型下的似然性，以获得“缩放(scaled)”

似然性。在所述示例实施例中，所述替代模型的所述缩放似然性采用贝叶斯因子BF的形式，

从而用于确定相似程度的输入单元的特征包括在与对应于所述输入单元的表型成因果关

系的在所述选定区域的多个基因变异的每一个的贝叶斯因子。在所述示例实施例中，所述

贝叶斯因子由下式给出：

[0052]
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[0053] 第二个等式合理的条件是，假设所述区域没有其他变异是因果关系的，基因变异

是因果关系的(参阅马勒等人
18)，对于最后一个等式参阅克菲尔德

19。对于所述空模型

(nullmodel)，缩放的似然性只是一个因子1。由于这些贝叶斯因子仅取决于 SEi，因此可

以针对每个GAS中包含的每个基因变异进行预先计算。在所述示例实施例中，通过使用因果

基因变异上的先验分布将因果基因变异i边缘化来计算“边缘化”的似然性。这意味着在所

述示例实施例中，当使用多个基因变异中的每一个都是因果关系的似然性的先验分布来计

算集群的所述特征时，输入单元被组合。在所述示例实施例中，对于每个基因变异，使用均

等的似然性和统一的先验分布。

[0054] 替代实施例可以通过在计算中加入一个信息丰富的函数先验，利用跨区域的基因

变异的功能注释而不是在统一的先验分布上来边缘化，将所述基因组的所述选定区域内那

些基因变异是可能为因果变异的其他信息纳入。如果使用信息丰富的函数先验，所述似然

性的先验分布包含了与基因变异因果相关的功能变异的预先存在的信息。函数先验在其他

方法中是已知的；例如PAINTOR方法
20
，但之前尚未应用于此处描述的此类型方法中。

[0055] 在所有基因变异都具有关于它们在每个GAS有关联的完整信息的假设下，则所述

边缘化似然性是每一个基因变异使用每个变异是因果变异的概率性的所述先验分布以进

行加权时的所述BF的总和。

[0056] 所述示例实施例的第四部分包括用于对分配到集群的GAS进行荟萃分析的方法，

以便计算每个基因变异是因果基因变异的概率。这包括通过组合分配到所述集群的输入单

元来计算所述集群的所述特征。在所述示例实施例中，假设GAS是独立的，并且所述效应大

小被假定为不相关，从而可以在整个GAS上累积证据，作为针对每个GAS计算的贝叶斯因子

的乘积。然后，集群的所述特征的计算包括计算分配到所述集群的所述输入单元的所述贝

叶斯因子的乘积。所有这一切组合成完整的集群似然性，它表示在已分配GAS的情况下集群

的似然性。在示例实施例中，其计算如下。

[0057] 设BFij＝BF(SEij，σ
2)为与变量i和GASj相关的所述贝叶斯因子，令Cs为分配到集群

s的GAS组，其中，C0表示分配到空集群(其中被认为在选定区域未携带因果基因变异)的所

述GAS。令K为(非空)集群的数量，令k＝(|C1|，...，|CK|)为集群大小的向量，而N为GAS的总

数。最后，令p和α为集群的数量和大小的先验分布的参数，其中，所述参数p确定将GAS分配

到所述空集群的先验概率，因此假定在所述选定区域中没有携带因果基因变异。首先，基因

变量体i与集群s的表型组有因果关系的综合证据定义为：

[0058]

[0059] 知道BFi0＝1，因此，metai0＝1。然后，整个集群似然性变为：

[0060]

[0061] 此处，Pr(i)是基因变异i在集群中有因果关系的先验分布，在所述示例实施例中

是统一分布(即 其中，G是所述选定区域的基因变异的数量)。最后，在所述示例实

施例中，Pr(α)是具有浓度参数α的中国餐馆过程，或者明确地：

[0062]
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[0063] 其中，|k|＝k1+k2+…+kK＝N‑|C0|。

[0064] 所述示例实施例的第五部分是将GAS分配到集群的过程。通过确定所述输入单元

的特征和集群的所述特征之间的相似度概率，将源自GAS的输入单元分配集群。该相似度可

以用于确定将所述输入单元分配到所述集群的概率。在所述示例实施例中，每个GAS  j最初

被分配到所述空集群。然后，使用马尔科夫链蒙特卡洛算法，依次考虑每个GAS  j，将其从其

当前集群中移除，并计算将其分配到以下各项的先验和似然性：(i)所述空集群；(ii)一个

新的集群；(iii)每个现有的集群。然后，该算法随机进行新分配，以与紧接在上述(i)至

(iii)中描述的GAS  j分配到每个所述集群的似然性成比例的概率。分配输入单元后，可以

重新计算分配到它的集群的所述特征。

[0065] 更详细地，在所述示例实施例中，首先将考虑的GAS  j从其当前集群s中移除(如果

已将其分配到空集群以外的集群)，然后针对保持分配到该集群的所述GAS重新计算该集群

metais的特征。接下来，计算相似度，在所述示例实施例中，相似度是将研究j分配到任何现

有集群s′，新集群s″＝K+1，或所述空聚类(s′＝0)的似然性。这些可能性中的每一个的似然

性是：

[0066] 空集群：p；

[0067] 新集群s″＝K+1：

[0068] 现有集群s′：

[0069] 在所述示例实施例中，然后以与该可能性的所述似然性成比例的概率来选择这些

可能性中的一个。一些实施例可能不包括所述空集群，其在以上等式中相当于设置p＝0。

[0070] 上述的所述算法通过将每个研究重复一定次数迭代地执行，例如在100到1 ,000,

000次之间，但通常为10,000次，或直到达到预定的收敛阈值。然后，所述输出可用于描述研

究到集群的所述分配和有关可能的因果变异的信息，以及潜在的数量可信度。这些输出可

直接用于鉴定共享的生物学机制。

[0071] 在由于达到预设的收敛标准或者经过预定数量的迭代之后，而停止马尔科夫链蒙

特卡洛算法之后，可以对所述算法每次迭代时的所述集群分配进行后处理，以提供各种形

式的单个集群分配方法。在所述示例实施例中，所述算法以固定的迭代次数运行，并且最终

研究分配是基于马尔科夫链蒙特卡洛算法的最后迭代时的分配。其他自然的可能性

(natural  possibilities)是，例如，在链的步长(steps  ofthe  chain)的子集上的适当数

量求平均值，比如集群的共现，并使用这些值来确定最终的集群分配。另一种方法是计算每

个集群共享一个集群的频率，并形成最大化集群内共享频率和最小化集群内共享频率的集

群。

[0072] 在所述示例实施例的集群的分配研究可以参考图3和图4而可视化，其中，图3表征

了图4中概述的算法的可能实现。在图4的步骤S0中，包括多个输入单元10‑80单元(如图3所

示)的输入数据被接收。在步骤S1中，确定包含多个基因变异3a‑3h的选定区域2(如图2所

示)。在步骤S2中，为多个输入单元10‑80中的每一个计算特征组11‑81(如图3所示)。对于特

征组11‑81中的每组，每个点都显示多个变异中的一个与对应于所述输入单元的表型的关

联，其中x轴显示所述变异在选定区域2内的位置(如图1和图2所示)，y轴显示关联强度。在

步骤S3中，选择具有特征11的输入单元10。最初，没有形成非空集群，因此没有计算集群特
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征。在图3所示的示例实现中，将输入单元10分配到新的集群100。过程返回到步骤S3，选择

具有特征21的输入单元20。基于分配到集群100的输入单元10的特征11计算集群100的特征

组101。输入单元20的特征21与集群100的所述特征101之间的相似度很小，因此输入单元20

还分配到新集群110。重复步骤S3至S7，直到达到预定收敛阈值或执行预定迭代次数。

[0073] 在所述分配过程结束时，将输入单元10‑70分配到集群100、110和120。例如，在图3

中，将输入单元80分配到空集群130。从分配到每个集群的输入单元10‑70的特征组11‑71的

组合计算出集群100，110和120的特征组101、111和121。例如，集群110的所述特征组111是

由输入单元20、40和50的所述特征组21、41和51的组合形成的。图5说明了使用集群110的所

述特征组111以确定所述重要变异112，它最可能与所述集群110有因果关系。

[0074] 所述方法的输出在图6中示出，显示重要变异112与被识别为集群110的成员的性

状(包括基因表达度量和其他表型)的关联。中心零线(centralnull  line)200右侧的效果

估计值202指示与重要变异112正关联，而左侧的效果估计值201则与重要变异112负关联。

效果估计上的条(Bars)表示不确定性。条210针对每个性状指示集群110成员的后验概率的

大小221和所述空集群130(在图3，假定分配到其他集群100和120的后验概率大约为0)成员

后验概率的大小220。这些描述了围绕集群分配的所述确定性，可以使用马尔科夫链蒙特卡

洛算法的所述输出来确定。

[0075] 在所述示例实施例的所述选择允许在所述分配过程的每个阶段进行特别有效的

计算。特别是，基因变异i对GAS集群是因果关系的所述(缩放的)似然性仅仅是使用这些GAS

计算出的贝叶斯因子的乘积；然后，通过使用这些(缩放的)似然性对i进行边际化以及对基

因变异进行先验分布，从而获得全部似然性。

[0076] 这有效地提高了使用此方法可以分析的所述数据的范围。现有方法最多只能同时

分析大约十二个GAS中的数据。相反，本公开的实施例是完全可扩展的，并且可以在整个可

获得的表型范围内考虑来自成千上万个GAS的数据。

[0077] 此外，现有方法并不试图明确聚类(explicitly  cluster)表型和在所述基因组的

选定区域中鉴定出一个或多个重要变异，而是将其推论基于“因果矩阵”C，如果基因变异i

对表型i有因果关系，其中Cij为1。这种方法仅对所述集群进行隐性编码，而且在计算上分析

起来比较困难。

[0078] 图7给出了本方法与先前方法之间的视觉比较。常规的全基因组关联分析301鉴定

了与疾病风险相关的基因变异。但是，他们很少能对所述观察到的关联的真正原因，其潜在

的生物学机制或潜在药理学调控的靶标提供深入的了解。一系列性状的基因关联分析之间

的比较302可以提供一些机械的见解。然而，在区分离散的生物学通路时，这些常常受到分

析挑战的阻碍。因此，这些观察可能会产生误导。使用本公开303的实施方式一起分析大量

性状，允许在其各自的通路中对机械步骤进行分组和排序。通过这样做，还可以鉴定生物学

的“压力点”304和305(与代表有价值的治疗靶标的疾病病因密切相关的病理通路的特征)。

[0079] 与已知方法相比，本公开实施例的增强的效率和功率赋予了显著的优点。至关重

要的是，所述方法能够鉴定所述区域内的大量不同相关和不相关关联信号组。例如，当这些

表型都由相同的基因变异的原因驱动时，在同一集群同时考虑，例如基因表达水平、蛋白质

表达、生物标记和疾病终点等表型是有益的。此外，有益的是在对表型单独进行集群，所述

表型在所述基因组的相同选定区域中与不同的基因变异有因果相关。这两个方面与成千上
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万的GAS的分析特别相关，因为在相同的选定区域中发生相关和不相关关联的所述增加的

机会。

[0080] 因此，本公开实施例在区域内将如此广泛的GAS集群的能力意味着其可以用于：

(i)在集群内的表型之间建立机械的因果关系(即证明机械联系或鉴定生物学通路)；(ii)

鉴定和辨别基因变异与许多目标表型之间的机械独立重叠关联，否则这些关联可能被认为

是通过相同的机械关系起作用的；(iii)通过在关联模式中鉴定相似性而由基因变异与目

标表型之间弱的关联信号鉴定真实关联，所述弱的关联信号可能会被应用到在本发明方法

中的不形成集群的个体弱的关联信号的基于阈值的方法丢失。

[0081] 本方法的潜在输入范围的广度和性质使得用户可以确信将呈现所述相关生物学

的非常完整的图像的输出。因此，所述输出可以包括共享潜在生物机制的表型的所述鉴定，

和/或针对表型的集群重要变异的鉴定，可以应用于许多不同的，有价值的应用中，其可以

使用所述输入(通常是关于个体的所述基因信息)，并且也可以更广泛地，利用所述输出

(即，关于生物学机理的详细信息)。

[0082] 所述方法最重要的应用是能够生成关于生物体中不同基因、细胞、组织、分子机制

和生物学通路之间的关系的详细了解。例如，输出结果使用户可以了解到，当某种特定基因

受到某种形式的干扰时，很可能将会发生特定的后果，从而可以得出有关相关疾病和状况

的有价值的结论。所述方法的许多后续应用都考虑这些复杂的生物学见解。

[0083] 在说明所述方法揭示这种生物学见解的能力的示例中，图8描述了将先前描述的

示例实施例应用于成千上万个先前发布的GAS的数据的结果。在TWIST1基因周围的区域中，

通过所述示例实施例鉴定了多个包括链接至TWIST1的两个不同集群的集群。在图8a中显示

了极有可能成为所述第一个集群成员的性状(顶部的刻度给出了针对每个性状集群成员的

后验概率)。对该集群成员的性状进行的荟萃分析会生成一个组合信号图，如图8b所示(y轴

刻度为所述区域每个常见变异处进行关联的log10贝叶斯因子)，而这依次生成一组可靠的

因果变异，具有变异rs2107595作为其主要成员(图8c)。极有可能成为该集群的成员的性状

包括收缩压和冠状动脉疾病、高血压和大血管缺血性中风的风险(回想，在所述聚类过程中

未使用任何有关表型的背景)。该集群的另一个目标性状是在大动脉的基因TWIST1的表达

水平。

[0084] 因此，该分析提供了充分的证据，表明脉管系统中TWIST1的水平在冠心病、高血压

和大血管缺血性中风的风险中起因果生物学作用。图8a左侧的箭头也指示了作用的方向：

脉管系统中TWIST1水平的增加与这三种状况的风险增加有关。相反，对该基因组区域的广

泛研究在201221年被确定为大血管缺血性中风的危险位点后，未能查明因果基因。已经将

TWIST1建立为可能的因果基因，最近的一项研究
22
表明TWIST1在内皮增殖中作为对切应力

的血管反应，这为它的作用提供了合理的机制。

[0085] 为了进一步说明所述方法揭示复杂生物学见解的能力，图8d显示了高概率属于

TWIST1基因周围同一区域中鉴定出的单独集群的性状。对作为该集群成员的性状进行的荟

萃分析生成了一个组合信号图，如图8e所示，这又生成了一组可靠的因果变异，具有变异

rs67248060作为其主要成员(图8f)。极有可能成为该集群成员的性状包括男性型秃顶，以

及脑和甲状腺中基因TWIST1的表达水平。

[0086] 总之，图8a‑8f中描述的所述分析说明了所述方法揭示新的生物学见解的能力。所
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述分析解释了生物学驱动所述先前发布的中风GAS信号，将其与其他心脏表型联系起来，并

提供了对具有不同生物学后果的同一基因进行组织特异性调节的示例。所有这些观察都是

新的。这些观察结果也提供了明确的治疗假设：降低脉管系统中TWIST1蛋白的水平，将是治

疗冠心病、高血压和大血管缺血性中风的药物的理想靶点和作用方式。

[0087] 所述方法特别适合于治疗剂的发现和开发，特别是用于人类的治疗。所述方法的

输出可用于提出，支持和验证可支持药物靶标发现，药物靶标验证以及药物重组和重新规

划项目的全部或部分的假设。这样的假设可以包括治疗假设，例如，抑制一个被命名的基因

或会有一定的生物学后果的基因产物，这反过来将有助于被命名的疾病的治疗。同样，所述

方法可用于辅助研究药物‑药物相互作用、靶标安全效应、生物标志物的鉴定、患者选择、临

床试验设计、临床试验中人类患者的分层以及剂量方案。

[0088] 本公开的实施例可以应用于有兴趣去了解生物体的基因型与其在其一生中表现

出的性状和表型之间的关系的任何情况。在人类中，有关个体基因型和性状之间关系的信

息可能具有内在的意义，并直接提供给个体。所述信息可能与他们的健康和生活方式选择

有关。

[0089] 本公开的实施例还可以应用于更多的临床情况。所述方法可用于改进以预测生物

体发展为特定疾病或状况或其他任何目标的表型的机会的计算。本发明的进一步临床应用

是可能的，例如使用所述方法的输入和输出来协助医师在个体或个体群水平上进行患者管

理。从基因变异预测性状在医疗保健中的特定用途包括但不限于根据个体患特定疾病的风

险对个体进行分层；协助疾病诊断或鉴定疾病亚型；告知最佳的行为或医学干预措施；改进

筛选程序；改进用于个体比较的参考分布；并筛选参加临床试验的个体。在每种情况下，本

公开的实施例都可以在个体，个体群或人群的水平上应用。它们可能适用于特定性状或目

标疾病，但也可能适用于构成个体或生物体的所述自然史的任何临床或生物学事件。

[0090] 有关个体患疾病或表现出性状的风险的信息可用于其他环境中，包括：计算保险

费；用于植入前后的诊断；针对个体提供商品、服务或机会；或确实在目标性状具有基因基

础且可获得有关个体基因型的信息的任何情况下。

[0091] 示例实施例将使用所述方法来估计所述感兴趣表型(目标表型)的所述因果变异

和效应大小，并使用这些来对基于个体的基因型进行计算预测。例如，可以通过以下方式实

现：

[0092] 1、在大量研究中应用所述全基因组方法，包括但不限于所述目标表型，以鉴定一

种或多种因果变异(或因果变异的后验分布)。

[0093] 2、在与所述目标表型相关的所述研究中，估计这些鉴定出的变异或具有较高后验

概率的变异的效应大小。这些可以通过适当地调整研究和因果变异之间的效应大小估计之

间的相关性来改善。

[0094] 3、获得个体的所述基因型，并对所述表型进行基因贡献计算。

[0095] 4、根据这些因果变异和个体基因型的估计效应大小，计算所述因果变异对所述目

标表型的所述贡献。一种方法是适当地组合与它们在每个因果变异上携带的等位基因相关

的效应大小，或在因果变异及其影响的后验分布上平均这些效应大小。代表这些对个体风

险的影响的所述组合的度量有时称为多基因风险评分(PRS)。

[0096] 5、将所述PRS用作风险的定量度量(例如，与典型个体相比，作为所述相对风险的
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估计)或与适当的个体群(cohort)评估其位置(例如，可以鉴定某个个体位于整个个体群的

经验分布的前10％)。

[0097] 在另一个示例实施例中，效应大小的所述估计是建立在不同种族的研究基础上

的。这种方法的好处是双重的。首先，它完善了影响所述目标表型的因果变异组的推论。其

次，所述效应大小估计值结合了来自每个独立种群的值，因此针对目标表型提供了群体的

特定估计，通过在群体间部分共享基因效应而使估计值变得更加准确的。

[0098] 在另一个示例实施例中，对预测模型的效应大小的所述估计利用了对不同但相关

的性状的研究的优势。可以使用全基因组信息从数据的性状之间推断相关矩阵或相关矩阵

的集合。然后，这些全基因组范围的估计值可用于优化对目标研究的每个因果变异的效应

大小的所述估计。最终目的是获得更精确的能够转化出更准确的预测的效应大小估计。应

用本文描述的方法的实用性在于，它们允许所有的输入研究有助于集群的所述鉴定，因此

也有助于因果变异的鉴定，并允许在推断出的共享变异的研究中估计真正因果效应。

[0099] 在另一个实施例中，可以将上述描述的所述基因预测与其他重要的协变量整合并

对其进行调整，包括但不限于：人口统计学信息(例如年龄、性别、身高)；基因背景的概括

(例如血统、基因纯合性、多基因风险的进一步测量)；以及针对基因组特定区域的潜在有针

对性的分析(例如，主要组织相容性抗原复合体)，其中存在有关基因变异与目标性状之间

关系的信息。

[0100] 如果临床数据可用于计算基因对表型的贡献的个体队列，那么对于任何给定的

(可能调整的)基因预测，也有可能根据经验来校准特定临床事件风险的增加。在另一个示

例实施例中，基因预测(例如，PRS)可以与有关个体的任何其他数据相组合，这些数据可以

提供关于感兴趣的未来事件的信息。例如，在临床上，基因信息，例如PRS，可以作为用于预

测未来与健康相关事件的更广泛的生物医学数据的一部分。

[0101] 特别是，筛查测试所提供的测量值可以在个人所涉及疾病的基因风险的背景下解

释，因此优先考虑筛查分数接近阈值且具有高基因风险的个体进行进一步的临床研究。同

样，可以根据高风险个体的基因评分，可以优先进行筛查。这可以通过使用基因风险来计算

发展为目标疾病的先验似然性，然后使用筛选数据来计算疾病状态的后验概率来实现。

[0102] 通过将有关个体的这些其他类型的临床和/或基因数据与先前确定的基因型贡献

结合起来，可以改善对特定个体当前或将来可能的表型的确定。

[0103] 所述示例性实施例可以与其他利用基因变异和目标表型之间关系的信息，通过关

联证据，或通过链接有关所述基因组的功能的信息，结合使用。

[0104] 对于理解人类生物学和人类疾病的治疗的特定示例应用而言，产生的结果特别重

要，如果不使用本方法，则只能通过直接的体内实验才有可能获得结果，这可能需要侵入性

手段。之所以可行，是因为输入数据(当被研究的生物体是人类时)最终将从人类研究参与

者那里获得可以在超出其他方法能力的范围内进行分析。

[0105] 在一些实施方案中，所述方法包括针对选定区域内的表型的一个或多个表型集群

中的每一个鉴定两个或多个因果基因变异。这涉及到考虑区域内基因变异之间的相关性，

通常用“LD矩阵”来概括，在位置i，j上基因型gi，gj的相关性矩阵rij，通常从参考面板，例如

1000个基因组联盟或单倍型参考联盟的亚群获得。在此假设下，唯一需要的更改是使用不

同的似然计算。所需的适当似然性遵循类似于FINEMAP方法
23
，但适用于本方法的方法。
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[0106] 一个这样的实施例将包括第一步，以鉴定可能如上所述的集群中的表型可能有因

果关系的第一基因变异(即第一重要基因变异)。在第二步骤中，所述方法除了将每个单独

变异可能是表型的潜在的因果基因变异之外，还将考虑由第一步中鉴定的所述第一基因变

异，以及所述区域内的其他基因变异构成的变异对，都作为所述基因型的因果基因变异。此

方法可通过在后续步骤中包括第三，第四等潜在因果变异(即其他重要基因变异)进一步扩

展。这种逐步的方法的优点是它避免了一次考虑所有对(三倍体，四倍体等)的需要，尽管在

某些情况下仍然可行，但计算成本会很高。

[0107] 另一个这样的实施例将通过更新概括统计以鉴定其他因果变异来考虑集群内已

经鉴定的因果变异的效应，然后评估其他因果变异的剩余证据。通过建议添加或删除最多

一个因果变变异，可以迭代地应用该方法来探索因果变异在集群内部或集群之间的空间。

在给定一组具有效应大小α的因果变异的情况下，此类方法利用观察到的效应大小估计分

布的结果：

[0108]

[0109] 其中S和R是等位基因的方差和相关性，假定等位基因的影响大小估计为 而∑描

述这些估计中的协方差。向量α的非零元素表示变异被指定为因果的(在基本实施例中，仅

假设其中之一为非零)。可以通过减去这些变异的影响来获得关联的残余证据，因此，例如，

所述残余效应大小估计为 这些可用于计算每个变异的等效贝叶斯因子。如

果确定了新的因果变异i，则很容易获得其效应大小的估计值αi作为最可能的估计值，或者

通过从其后验分布中采样而容易地获得αi，这两种方法都可以包含上述的效应大小的先验

信息(例如，对于均值为0，方差为σ2，通过假设真实效果大小为正态分布)。在评估研究的集

群分配时，可以仅针对向量α的非零元素计算 密度。

[0110] 如果对于每个GAS，概括统计的信息性不尽相同，则可以使用其他替代实施例。发

生这种情况的原因可能多种多样，包括：(i)由于基因分型阶段出现问题而偶尔丢失数据；

(ii)有必要推定某些GAS在特定基因分型阶段未测量或未充分测量某些基因变异；(iii)由

于局部基因变异和附近的“标签”基因变异之间连锁不平衡(LD)水平的波动，整个基因组的

填补质量(imputationquality)也有所不同。在极端的情况下，甚至没有在GAS  j中观察到

特定的基因变异i或估算出该基因变异i，即使GAS  j实际上是由变异i驱动的并且连锁基因

变异的概括统计与此一致，也不会选择该GAS参与以重要变异i为特征的集群。在这种情况

下，可以通过对一种或多种基因变异与对应于输入单位的表型之间的关联进行建模，来将

关于基因变异与输入单位的表型之间的其他关联信息添加至一个或多个所述输入单位中。

例如，可以在基因变异i是因果变异的假设下而不是在上述示例实施例中所处理的|βi|＞0

的证据强度的假设下，对研究j的预期β进行建模。这是通过在假定所述基因变异i为因果变

异的情况下，对向量 取值 和LD矩阵∑建模来实现的。

[0111] 在这样的解决差异信息的实施例中，对于正被测试因果关系的给定基因变异i，将

需要鉴定对变异i的基因型状态最有信息的另一变异j。可以将其量化为所述模型的预期对

数贝叶斯因子，其中i是因果关系模型，而不是i不是因果关系模型，其中期望取值于因果关

系模型下观察到的统计值，并且该模型描述了观察过程不完整。对于观察模型的特定选择，
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在这种情况下，这种期望首先是pr2的函数，其中p是观察到的基因型的分数，而r2是LD矩阵

∑的i，j项，这样最大化pr2的方式可以最大化基因变异j提供的有关基因变异i的基因型的

信息。

[0112] 另一个这样的实施例将通过首先基于关于效应大小 和/或它们的测量精度的真

实相关性的信息通过调整GAS概括统计数据来应用似然函数。可以通过在原始研究的理想

版本：β*和SE*中，针对观测数据，对观察数据、GAS概括统计、真实效应大小及其不确定性定

义联合模型来获得调整后的概括统计。联合分布可以通过多元正态分布来近似，从中可以

估计出原始研究中真实效应的大小。然后这些可以在似然函数中替代原始的 SE。一种方

法是通过对等式(1)中的所述矩阵∑＝UDU′(因为∑是对称的)进行奇异值分解来获得具有

对角协方差矩阵： 的多元正态密度。这是具有独立观测

值和单位方差的标准回归形式，其中 和X＝D‑1/2U′SRS‑1，因此可以使用普通最

小二乘估计来获得对于变量i，βi
*
＝(Xi′Xi)

‑1Xi′Y和SEi
*
＝1/(Xi′Xi)

‑1/2
的每个变异的边际

调整后的概括统计。可以使用矩阵运算对所有变异进行有效地计算。

[0113] 另一个替代实施例优化了基因组分割以形成选定区域。可以通过将基因组与固定

数量的不重叠的对接块或部分重叠的块进行平铺来创建选定区域，以使块之间的基因变异

最小化。最小化可以通过动态编程算法来实现。优化分段的另一种方法将分段过程视为“多

个更改点过程”，并使用动态编程算法来有效地考虑所有或大量可能的分段。优选的实施方

式使用基于粒子滤波的算法来实现该动态编程算法为具有支撑状态稀疏选择的隐马尔科

夫模型，例如如Fearnhead等人
25
所述的。这样的算法需要给定特定分割的观察的似然性，可

以针对其使用本公开的实施例。

[0114] 在另一个替代实施例中，可以针对多个选定区域重复所述方法，所述基因的不同

选定区域的集群组的鉴定可以进一步通过评估每个集群的表型组和跨集群组的其他集群

的表型组之间的相似性而进行分析。进行此类分析可以为共享生物学提供强大的见解。例

如，表现出与多个选定区域中的目标疾病或病状相关的集群子集可以进一步分析以寻找共

享的和独特的致病机制。该全基因组聚类分析的结果可被利用以进一步提高上述实施例的

统计能力，通过将共同出现在聚类中某些多个表型的频率作为先验，通过其这些表型被提

供给集群。这可以通过多种方式来实现。一种方法是使用Ising模型，为选定区域r和给定聚

类C定义一个“聚类成员”向量mr，当研究是非空聚类C的一部分时，坐标为1；如果在选定区

域r，它是空集群或任何其他集群的一部分，则坐标为0，然后可以通过包含一个项来对GAS

共聚进行建模

[0115]

[0116] 在模型中，其中，J和h是建模参数，Z(J，h)是归一化常数，其值难以计算，但更新方

程式不需要。由于存在线性项∑ihimri，其模拟了GAS参与选定区域r中的任何集群的边际概

率，该项分别替代了空集群和非空集群的关系的因子p和1‑p。可替代地，由于所述线性项

∑ihimri对研究i参与集群的边际概率进行建模，因此可以如标准实施例中那样忽略该项并

且使用因子p和1‑p。所述建模参数J和h是通过在推断的集群成员向量m上优化总集群似然
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性Z(J，h)来找到的。

[0117] 在另一个实施例中，在计算集群的特征时使用的集群s中变异i的荟萃分析函数

metais不假定研究是独立的，而是考虑了研究之间的相关性。该实施例既可以考虑GAS(或表

型)之间的效应大小估计中的隐性相关性，又可以做出关于研究之间真实效应的大小和相

关性的特定假设。由于对一组重叠的个体执行了不同表型的关联GAS，因此研究之间可能会

产生隐性的相关性。在这种情况下，评估关联证据的自然方法是使用多变量正态分布对真

实效果和采样误差进行建模，以获得多变量边际似然性(例如，参见Band等人的补充方法
26)

的形式

[0118]

[0119] 所述MVN函数是多元正态密度，在 处评估，是观察到的效应大小估计的向量，平

均向量为0s，并且方差‑协方差由V＝(SEis)R隐形
(SEis)

T
和∑＝σR

真实
来确定。R

真实
是真实效应中

的假定相关性，当假定效应的大小和方向不相关时，它可能是一个单位矩阵。R
隐形

是GAS之间

beta估计中不确定性的假定相关性，可以从每对研究之间的beta估计中的经验相关性进行

估计(理想情况下，但不一定是全基因组范围内)。如上所述，σ是对真实效应的先验分布的

方差，在无关联的无效假设下，σ＝0。然后，基于边际似然性比率的贝叶斯因子对与变异相

关联的证据进行荟萃分析

[0120]

[0121] 注意，当∑和V对角线，则研究都被认为是独立的，并且在示例实施例恢复metais。

一种计算有效的近似方法涉及在独立性假设下进行聚类，然后执行多元正态元分析作为进

行集群分配的最后一步。替代的计算有效实施例涉及更新矩阵∑‑1
和(V+∑)‑1

，以及他们的

决定因子，其需要使用Sherman‑Morrison公式Matrix  Determinant  Lemma来计算metais。
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