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多组学数据分析识别阿尔茨海默病的因果基因 *

南方医科大学公共卫生学院生物统计学系（510515）　谢晨曦 张瑞祥 游祖明 周基元△

【提　要】　目的　通过整合多组学数据使用全转录组关联研究（transcriptome-wide association study，TWAS）识别潜
在的阿尔茨海默病的因果基因，并探索其潜在的致病机制。方法　基于大脑中的转录组汇总数据和蛋白质组汇总数据以
及与阿尔茨海默病相关的全基因组关联研究（genome-wide association studies，GWAS）汇总数据，使用 PMR-Egger 方法进
行 TWAS 或蛋白质组关联研究（proteome-wide association study，PWAS）以寻找阿尔茨海默病的潜在因果基因，再使用贝
叶斯共定位进一步评估 GWAS 与 eQTL（expression quantitative trait locus）/pQTL（protein quantitative trait locus）共享相同
变异位点的概率，并对最终得到的基因进行蛋白质相互作用（protein-protein interaction，PPI）网络分析以及富集分析，探索其
潜在的致病机制。结果　该研究在大脑蛋白质组中共发现 15个潜在的因果基因，在大脑转录组中发现 6个潜在的因果基因，
其中大脑转录组以及蛋白质组存在一个共同的因果基因 MTCH2。此外，这 20 个因果基因中的 15 个基因在 PPI 网络中形成
了以 APOE 为核心的基因群，并富集于有统计学差异的 14 个 GO 条目。结论　该研究发现了阿尔茨海默病的 MTCH2 等 20
个潜在的因果基因以及 14个潜在的生物通路，为阿尔茨海默病的实验研究、预防策略和临床治疗提供了依据。
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Identifying Causal Genes of Alzheimer’s Disease by Integrating Multi-omics 
Data
Xie Chenxi， Zhang Ruixiang， You Zuming， et al（Department of Biostatistics， School of Public Health， Southern Medical 
University， Guangzhou 510515）

【Abstract】　Objective　This study aims to identify potential causal genes for Alzheimer’s disease （AD） by integrating 
multi-omics data and using the transcriptome-wide association study （TWAS） method， and to explore the underlying 
pathogenic mechanisms. Methods　We used summary data from the brain transcriptome and proteome， along with genome-
wide association study （GWAS） summary data related to Alzheimer’s disease.  The PMR-Egger method was employed for 
TWAS or proteome-wide association study （PWAS） to identify potential causal genes for AD.  Bayesian colocalization was 
then used to assess the probability of shared genetic variants between GWAS and eQTL （expression quantitative trait locus）/
pQTL （protein quantitative trait locus）.  The identified genes were further analyzed using protein-protein interaction （PPI） 
network analysis and enrichment analysis to explore their potential pathogenic mechanisms. Results　15 potential causal genes 
in the brain proteome and 6 potential causal genes in the brain transcriptome were found.  Among them， MTCH2 was identified 
in both the brain transcriptome and proteome.  Additionally， 15 genes among these 20 genes formed a gene cluster centered 
around APOE in the PPI network and were enriched in 14 statistically significant GO biological processes. Conclusion　We 
identified 20 potential causal genes， such as MTCH2， and 14 pathways related to AD， providing valuable insights for 
experimental research， preventive strategies and clinical treatments for AD.
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阿尔茨海默病（Alzheimer’s disease， AD）是最常

见的与年龄相关的神经退行性疾病，随着人口的老龄

化，痴呆症患者的数量急剧增加［1］。有研究数据表明，

全球约有 5500 万人患有 AD，预计到 2050 年，AD 患者

的数量将接近 1. 5 亿［2］。由于个体认知功能的受损，

AD 患者的生活质量下降，这将给家庭以及社会带来

沉重的疾病负担［3］。然而，目前其尚无有效的治疗方

法或治愈方法，且其致病的生理机制尚不完全清楚。

因此，寻找和 AD 相关的致病机制和潜在的危险因素

至关重要。

全 基 因 组 关 联 研 究（genome-wide association 
study，GWAS）已经确定了很多和疾病/性状相关联的

单 核 苷 酸 多 态 性 （single nucleotide polymorphism， 

SNP） 位点。然而，通过 GWAS 识别得到的 SNP 位点

可能存在于非编码区，未能直接参与到基因的转录以

及蛋白质的表达过程中。因此，仅凭借 GWAS 结果难

以确定这些基因是否为因果基因，也难以确定其潜在

的调节机制。全转录组关联研究（transcriptome-wide 
association study，TWAS）与 蛋 白 质 组 关 联 研 究

（proteome-wide association study，PWAS）已经被广泛

应用于寻找疾病因果基因之中［4-5］，TWAS 和 PWAS 分

别通过分析转录组水平以及蛋白质组学水平基因（蛋

白质）与疾病的关系，来寻找潜在的因果基因。本研

究 整 合 了 eQTL（expression quantitative trait locus）汇

总数据与 pQTL（protein quantitative trait locus）汇总数

据以及 GWAS 汇总数据，旨在识别潜在的对 AD 具有

调控作用的基因，并探索其潜在的生物过程。除此以

外，我们还使用了一种贝叶斯共定位方法（Bayesian 
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test for colocalization，Coloc）［6］来进一步筛选 TWAS/
PWAS 得到的因果基因，以确保 GWAS 数据与 eQTL/
pQTL 数据是由同一致病位点所导致。总而言之，我

们使用 TWAS/PWAS 方法以及 Coloc 共定位方法将

GWAS 汇总数据以及多维的数量性状汇总数据结合

起来，来探索特定的途径以及潜在的因果基因。

在先前的寻找与 AD 致病相关基因的研究中，

Wingo 等［4］与 Gockley 等［5］使用了 FUSION 方法来进行

TWAS 以及 PWAS 分析，而 Wang 等［7］使用了 MR-JTI
（Mendelian randomization-joint tissue imputation）方

法，通过分析基因表达数据或蛋白质组学数据寻找

AD 的因果基因，然而 FUSION 方法与 MR-JTI 方法在

控制 SNP 位点的水平多效性方面存在局限性。另一

方面，注意到一些 SNP 表现出水平多效性效应，并且

其广泛分布于基因组中，影响广泛的性状［8］。因此，在

我们的研究中将使用对水平多效性进行了建模的

PMR-Egger 方法来对多维数据进行 TWAS 和 PWAS
分析。

材料与方法

1. 数据来源

本研究所使用的 GWAS 汇总数据来源于国际阿

尔茨海默病基因组学项目的第一阶段（international 
genomics of Alzheimer’s project，IGAP）［9］，通过对遗传

位点与 AD 做关联研究，筛选出潜在的与 AD 相关联的

SNP 位点。 IGAP 提供了大规模的欧洲血统个体的

GWAS 汇 总 数 据 ，其 中 包 含 17008 个 AD 病 例 以 及

37154 个对照，共 7055881 个 SNP 位点。我们选择了一

组来自基因型组织表达项目（genotype-tissue expres⁃
sion，GTEx）中大脑转录组的汇总数据，其包含 280001
个 基 因 的 4240231 个 SNP 位 点 的 总 共 10859309 条

eQTL 数据［10］。另外，我们使用了一组来自 1277 个个

体的大脑蛋白质组研究的 pQTL 汇总数据作为 PWAS
的分析数据集［11］，其中包含 8458 个基因的 4539190 个

SNP 位点的总共 17327047 条 pQTL 数据。由于没有获

取相应的个体基因型数据，我们选择了来自千人基因

组计划相同人群的基因面板来计算 SNP 之间的 LD
（linkage disequilibrium）矩阵。

2. 统计方法

（1）TWAS/PWAS 
2020 年，Yuan 等［12］提出了 PMR-Egger 方法，其不

同 于 FUSION 等 两 阶 段 模 型 的 TWAS 方 法 ，PMR-
Egger 使用似然框架来建模，以减小两阶段框架中参

数估计的不确定性。除此之外，PMR-Egger 还对水平

多效性进行建模，可以直接检验水平多效性。其针对

汇总数据的建模过程如下：

β̂x = β + ε1 (1)

β̂y = αβ + γ + ε2 (2 )

其 中 β̂x 和 β̂y 分 别 是 eQTL/pQTL 数 据 的 效 应 量 和

GWAS 数据的效应量，β为需要估计的 SNP 对基因表

达量的效应量，α为基因表达量对结局的效应量，γ为

水平多效性的效应量，ε1 和 ε2 表示残差项。通过对（1）
和（2）两式在似然框架下进行联合建模，计算效应量 α

和 γ以及相应的 P 值。

（2）贝叶斯共定位 
Coloc 共定位通过贝叶斯方法来评估两个相关的

信号是由于同一致病变异所导致的概率［6］。我们使用

了默认的先验概率 P1 = 10-4， P2 =10-4， P12 =10-5，其中

P1 是给定 SNP 与 AD 相关联的概率，P2 是给定 SNP 是

显著 QTL 的概率，P12 是给定 SNP 既与 AD 关联，同时

也与 eQTL/pQTL 相关联的概率。检验五个互斥的假

设：①没有找到任何性状 （H0） 的因果 SNP；②只有性

状 1 具有因果 SNP（H1）；③只有性状 2 具有因果 SNP 
（H2）；④两个性状都有一个因果 SNP，但两个因果 SNP 
不同（H3）；⑤这两个性状都有一个因果 SNP，并且共享

相同的 SNP （H4）。我们主要关注最后一个假设 H4，后

验概率（posterior probability，PP）用于量化对 H4 的支持

（表示为 PP4）。我们筛选出 PP4≥0. 7的基因。

（3）PPI 网络及富集分析 
STRING 在线工具整合了实验数据、公共数据库

以 及 文 献 信 息 等 来 构 建 蛋 白 质 相 互 作 用（protein-
protein interaction，PPI）网络［13］。其中，蛋白质-蛋白质

的边代表蛋白质之间功能相关联，其中边的颜色代表

了 数 据 的 不 同 来 源 。 我 们 通 过 在 线 工 具 STRING
（https：//cn. string-db. org）对 PWAS 最终得到的基因

进行了 PPI 网络分析。

（4）研究流程 
本研究采用似然框架下的 TWAS 方法以及贝叶

斯共定位方法来寻找 AD 的因果基因。具体来说，我

们首先筛选出 GWAS 汇总数据以及 eQTL/pQTL 汇总

数据中共同存在的 SNP 位点，然后通过 PMR-Egger 方

法来进行 TWAS/PWAS 分析，寻找潜在的因果基因，

最 后 再 对 筛 选 得 到 的 GWAS 汇 总 数 据 以 及 eQTL/
pQTL 汇总数据进行贝叶斯共定位分析，筛选出共定

位概率大于 0. 7 的基因，如图 1 所示。

结 果

1. AD 的 TWAS 以及 Coloc 分析结果

我们对 TWAS 结果得到的基因的自由度为 1 的卡

方 分 布 的 P 值 进 行 了 Bonferroni 校 正 ，将 其 设 置 为

3. 87×10-6，并对得到的 26 个显著的基因进行了 Coloc
共定位，筛选出后验概率大于 0. 7 的基因，最终我们鉴

定 得 到 了 6 个 基 因（CLU、CEACAM19、NDUFS3、

MADD、SLC39A23-AS1、MTCH2），结果见图 2。
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2. AD 的 PWAS 以及 Coloc 分析结果

与 TWAS 流程相同，我们对筛选得到的基因的卡

方分布（自由度为 1）的 P 值进行了 Bonferroni 校正，将

校正后的显著性水平设定为 5. 91×10⁻⁶，结果见图 3。

得到了 198 个显著的因果基因，我们使用了 Coloc 共定

位，最终得到了 15 个因果基因（APOE、TMEM126B、

APOC2、ZMAT2、CD2AP、MTCH2、CELF1、ISYNA1、

HARS2、CD14、EPHX2、NECAB1、PLBD2、ABCB9、

MTSS2），其中包括已经确认和 AD 具有较强的因果效

应的基因 APOE 和 APOC2 以及一个与 TWAS 同时找

到了的基因 MTCH2。

3. PPI 网络分析与 GO 富集分析结果

我们对 TWAS 以及 PWAS 得到的共 20 个基因进

行了 PPI 网络分析，为了突出潜在的蛋白互作关系，该

网络删除了独立的蛋白（基因），如图 4 所示。图 4 中

红色、蓝色、粉色以及紫色的点分别代表着富集到的

不同的条目（GO-term）。其中红色代表着逆转胆固醇

转运过程（APOC2、APOE、CLU），其 FDR（false discov⁃
ery rate）值为 0. 0156，蓝色表示内吞作用的调节过程

（CLU、APOC2、APOE、CD2AP、CD14），其 FDR 值 为

0. 0156，黄 色（CLU、APOC2、APOE）和 紫 色（CLU、

CD2AP、CD14、APOE、APOC2）分别为高密度脂蛋白

颗粒和中密度脂蛋白颗粒的细胞成分，其 FDR 值分别

为 0. 0076、0. 0081。我们发现 PPI 网络形成了一个以

APOE 为核心的群落，而 APOE 是一个已知的与 AD 和

低密度脂蛋白水平相关的基因，其在中枢神经系统中

起 着 重 要 作 用 。 除 此 之 外 ，我 们 还 发 现 TWAS 与

PWAS 共同的因果基因（MTCH2）与 TMEM126B 基因

存在蛋白的互作关系，其综合交互得分为 0. 695，表明

MTCH2 与 TMEM126B 可能存在潜在的交互机制对

AD 产生影响。

通过对 TWAS 和 PWAS 的结果进行富集分析，15
个基因被富集到了 14 个条目（GO-term）中，其主要体

现 在 生 物 过 程（biological process，BP）和 细 胞 组 成

（cellular component，CC）两个方面，如图 5 所示。除了

结 果

图1　TWAS 分析与 PWAS 分析流程图

图2　TWAS 分析结果

图3　PWAS 分析结果

图4　PPI 网络
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图 4 中所包含的以 APOE 为核心的与脂质蛋白相关的

条目外，MTCH2 也被发现富集于脂质稳态的条目中，

这些生物机制可能与 AD 密切相关。

讨 论

本研究通过整合大脑组织的转录组以及蛋白质

组学汇总数据，进行了 TWAS 分析和 PWAS 分析，一

共确定了 20 个阿尔茨海默病潜在的因果基因。跟现

有研究相比，本研究在方法学整合与数据分析深度上

进行了针对性的优化：首先，本研究纳入了迄今规模

较大的大脑蛋白质组学数据集（n=1277），既往研究从

未使用过基于该数据集得到的汇总数据进行分析，因

此，本研究较既往同类研究可显著提升统计效力，为

发现 AD 潜在因果基因提供了更可靠的数据基础；其

次，本研究使用了 PMR-Egger 模型系统校正了 SNP 位

点上水平多效性的干扰，并进一步使用了 Coloc 共定

位模型进行验证，增强了 TWAS 分析因果推断结果的

可靠性。在本研究中，MTCH2 基因在大脑转录组以及

蛋白质组中均表现出了因果效应，表明了其在 mRNA
和蛋白质水平上的一致性。通过 PPI 网络分析我们发

现一个以 APOE 基因为核心的群落，通过对因果基因

进行 GO 富集分析我们发现 AD 的发病机制可能与胆

固醇的逆向转运、内吞作用的调节以及脂蛋白颗粒

相关。

本研究发现 MTCH2、MADD、NDUFS3、CELF1 等

基因是 AD 的高风险基因，其中 MTCH2 在表达水平以

及蛋白质组学中与 AD 显著相关。MTCH2 对 AD 的影

响除了通过基因表达影响性状外，其还可能通过 SNP
位点的多效性影响 AD。在 11 号染色体上的基因簇

中，MTCH2 编码了线粒体内膜转运蛋白中的一种，这

些蛋白与线粒体介导的细胞死亡、脂肪细胞分化、胰

岛 素 敏 感 性 相 关 ，并 与 体 质 指 数 的 增 加 有 遗 传 关

联［14］。在一项小鼠的实验中，MTCH2 被发现对线粒

体凋亡具有调节作用，其会促进钙离子诱导的神经元

损伤，并且在小鼠前脑中敲除 MTCH2 基因会导致钙

离子处理能力以及线粒体运动性缺陷，进而导致海马

体突触减少、运动协调性下降［15］。研究发现 MADD、

MTCH2 基因的表达水平与 Aβ42 的生成密切相关：敲低

MTCH2 与 MADD 可显著降低 Aβ42 水平，而过表达该

基因则会导致 Aβ42 的积累效应［16］。通过 PPI 分析，我

们发现 MTCH2 基因与 NDUFS3 基因可能存在潜在生

物过程从而导致 AD。此外，MADD 与 NDUFS3 基因

均与 CELF1 基因座存在关联，CELF1 基因座上的多个

基因可能发挥协同作用影响 AD［16］。已经有证据表明

NUP160 会导致蛋白质运输异常，从而进一步导致神

经退行性疾病，在本研究中发现的 MTCH2 与 NDUFS3
被发现与 NUP160 基因表达在正常人脑中高度相关，

而这种相关性在具有 AD 的个体中丢失［17］。NDUFS3
基因可能通过影响能量代谢进而对 AD 产生影响，具

体而言，NDUFS3 是 NADH 脱氢酶复合体的核心亚基

之一，而进一步的研究表明，抑制复合体Ⅰ与认知功

能、突触可塑性、p-tau 相关［18］。研究表明 AD 患者脑

组织中 CLU 基因的 mRNA 表达会显著升高，且 CLU
蛋白被证实可与 Aβ相互作用并影响纤维的形成［19］。

在已经确定的风险基因中，APOE 基因仍然是最

强和最普遍的，其中 APOE 的 ε4 等位基因显著增加了

AD 风险。APOE 可通过影响大脑中 β淀粉样蛋白代

谢、tau 蛋白磷酸化等途径从而导致 AD［20］。除此以

外，APOE 作为大脑中主要的脂质运转蛋白，可介导脂

质以及胆固醇的代谢［21］，而缺乏促进胆固醇外排可能

导致细胞内积累从而导致细胞毒性。Claes 等［22］研究

发现，当人类 iPSC（induced pluripotent stem cell）衍生

的异种移植小胶质细胞移植到淀粉样蛋白小鼠模型

的大脑中后，这些细胞会在靠近淀粉样蛋白斑块的位

置积累大量脂滴，而远离斑块的区域则没有这种现

象。我们的研究发现，APOC2 基因与 AD 存在因果关

联。然而此前关于 APOC2 基因与 AD 之间存在关联

的 研 究 较 少 ，有 研 究 指 出 在 调 整 APOE 基 因 型 后 ，

APOC2 附近基因座与脑淀粉样血管病相关［23］。此外，

TOMM40-APOE-APOC2 区域的 DNA 甲基化水平在

AD 患者与认知正常人群间存在差异，提示 APOC2 可

能在 AD 的发病机制中发挥潜在作用［24］。

综上所述，本研究通过使用大脑的多组学数据，

寻找了 AD 的潜在因果基因，并通过 GO 富集分析、PPI
网络分析，进一步探索了其潜在的作用机制以及相关

蛋白的互作关系。本研究可为 AD 的发病机制提供新

的方向以及证据，且部分基因可能成为潜在的治疗靶

点。然而，本研究仍然存在以下局限性。首先，基因

表达调控过程高度复杂，本研究仅基于大脑转录组学

和蛋白质组学汇总数据进行了分析，未能全面涵盖可

图5　GO 富集分析结果
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变剪切、代谢组等其他生物学过程的影响。其次，受

限于当前公开的大规模 AD 基因组数据（如 IGAP）仍

以欧洲人群为主，本研究暂时缺乏同等规模的亚洲人

群数据验证，尽管基于欧洲人群数据的分析具有较高

的统计效力，并在一定程度上揭示了跨种族的遗传风

险基因（如 APOE），但未来仍需通过多族裔队列进一

步验证。此外，由于缺乏个体层面的数据，我们难以

控制环境因素等混杂变量的影响，也无法整合多组织

多组学数据以更全面地解析 AD 的发病机制。最后，

本研究主要基于生物信息学分析，尚未对所鉴定的因

果基因进行深入的实验验证，未来需结合功能实验进

一步确认其分子机制。
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