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Введение

Большое количество известных нам заболеваний являются мультифактор-

ными, то есть их развитие обусловлено генетическими факторами в виде

мутаций в ДНК (от точечных мутаций до хромосомных перестроек) и фак-

торами внешней среды. Одна из важнейших задач современной науки — на-

учиться выявлять группы риска, чтобы предсказывать эти болезни до того,

как они успеют развиться. В целях изучения возможности предсказания по-

добных заболеваний мы решили провести исследование для такого муль-

тифакторного заболевания, как коронарная недостаточность.

Коронарная недостаточность (КН) — патологическое состояние, характери-

зующееся частичным или полным прекращением коронарного кровотока и

ухудшением снабжения миокарда кислородом и питательными веществами

(Mayo Clinic, 2018). Основными причинами развития КН являются атероскле-

роз и воспаление. Увеличение атеросклеротических бляшек закрывает про-

свет сосудов и препятствует кровотоку, что со временем может привести к

инфаркту миокарда.

Основной компонент атеросклеротической бляшки — холестерин в составе

липопротеидов низкой плотности (ЛПНП), поэтому его повышенный уро-

вень, как и уровень суммарного холестерина, является фактором риска раз-

вития атеросклероза и, как следствие, КН (Ference et al., 2017). Липопро-

теиды высокой плотности (ЛПВП), напротив, обладают антиатерогенным

эффектом и удаляют избытки холестерина из тканей; их уровень отрица-

тельно коррелирует с риском развития КН (Mahdy Ali et al., 2012). Другим

важным фактором риска развития атеросклероза являются триглицериды

(ТГ) — эфиры жирных кислот и глицерина (McBride, 2008; Kannel and Vasan,

2009). Они входят в состав липопротеидов очень низкой плотности и хи-

ломикронов.

В России КН встречается у 10-14.9% населения (Zhu et al., 2016). Также КН

является патогенетической основой ишемической болезни сердца, на долю

которой приходится 40% всех сердечно-сосудистых заболеваний. Коронар-

ная недостаточность обладает высокой степенью наследуемости — 50-60%
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(Dai et al., 2016) — а потому представляет особый интерес для нашего ис-

следования.

Как уже было указано ранее, на развитие КН влияет как несколько биохими-

ческих факторов (ЛПНП, ЛПВП, ТГ), так и генетические факторы. Одно-

нуклеотидные полиморфизмы (SNP — single-nucleotide polymorphism) мо-

гут влиять на развитие самых разнообразных заболеваний: от рака щито-

видной железы (Fareed and Afzal, 2013) до серповидноклеточной анемии

(Shaikho et al., 2017), поскольку точечные мутации способны изменять по-

следовательность аминокислот белка или последовательность нуклеоти-

дов РНК, способствуя различным нарушениям и патологиям. Их исследова-

ние — полногеномный поиск ассоциаций, также известный как GWAS ана-

лиз — подразумевает поиск связи между наличием заболевания и SNP. Для

этого на выборке достаточно большого размера, состоящей из здоровых и

больных людей, должны сравниваться их однонуклеотидные полиморфиз-

мы. Наиболее распространённой технологией для получения SNP в каче-

стве данных является микрочиповое генотипирование, противопоставляе-

мое полному секвенированию генома, требующему гораздо больших ресур-

сов.

Микрочиповое генотипирование — технология, позволяющая выявлять од-

нонуклеотидные полиморфизмы. Доступность полногеномного генотипи-

рования при помощи микрочипов привела к значительному увеличению

размеров изучаемых коллекций. Технологии мета-анализов проведённых

ранее полногеномных поисков ассоциаций позволяют искать генетические

ассоциации на выборках из более чем 1 миллиона образцов. Результатом та-

ких работ могут выступать полигенные скоры, основанные на оценке сум-

марного вклада сотен тысяч генетических маркеров. Они рассчитываются

по следующей формуле:

PRS =
n∑

i=1

βixi, (1)
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где β означает вес, рассчитанный для этого SNP во время GWAS анализа, а

x — количество минорных аллелей.

Сам по себе микрочип (рис. 1) представляет множество ДНК-зондов— неболь-

ших нуклеотидных последовательностей, прикреплённых к некому твёрдо-

му основанию. В основе его работы лежит явление гибридизации (компле-

ментарные цепочки ДНК способны соединяться в двойную цепочку).

Зная, что перед тем или иным SNP у объектов нашей выборки находится

консервативная нуклеотидная последовательность, мы можем сделать ДНК-

зонд для каждого нужного полиморфизма, который будет комплементарен

этой последовательности.

Рис. 1: Микрочип (Illumina, 2017)

Таким образом, когда мы добавим ДНК того или иного человека, опреде-

лённым способом разрезанную, произойдёт гибридизация между каждым

из ДНК-зондов и статичной последовательностью, предшествующей поли-

морфизму, в ДНК человека. Если дальше мы добавим ДНК-полимеразу и

нуклеотиды, к которымприкреплена соответствующая типу нуклеотидафлу-

оресцентная метка, то по цвету метки того нуклеотида, который присоеди-
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нится к SNP, можно будет определить SNP (рис. 2).

Рис. 2: Выявление SNP методом оценки крайнего нуклеотида (Bumgarner,

2013)

Микрочипы состоят из нескольких полностью одинаковых кластеров. На

одном кластере проверяется ДНК одного человека. Кластер, в свою оче-

редь, состоит из огромного множества мелких шариков (около миллиона),

в каждом из которых находится 2 ДНК-зонда для проверки диплоидного на-

бора. Таким образом, после гибридизации и полимеризации можно будет

проверить, какого цвета свечение на каждом из этих шариков при помощи

специального аппарата, и мы получим данные об однонуклеотидных по-

лиморфизмах у данного человека, что позволит нам при помощи GWAS

анализа создать веса для полногеномного скора и с некоторой точностью

определять вероятность развития болезни у других людей на основе их ге-

нетической информации.

Мы выбрали коронарную недостаточность в качестве исследуемого заболе-

вания, поскольку у нас имелись данные, на которых можно было проводить

исследования, а также веса полногеномного скора для этой болезни, уже

полученные научным сообществом. Благодаря тому, что в данных присут-

ствовали и генетические данные для расчёта значения полигенного скора,

и характеристики внешних факторов, мы получили возможность сравнить

вклад различныхфакторов в предсказательную способность статистических

моделей, оценивающих вероятность развития данного заболевания.
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Цели и задачи

Цель: исследовать вклад генетических и негенетическихфакторов в методы

оценки риска развития коронарной недостаточности.

Задачи:

1. Валидировать полногеномный скор, полученный в (Khera et al., 2018).

2. Выяснить, есть ли зависимость между биохимическимифакторами (уров-

нем триглицеридов, ЛПВП и ЛПНП) и наличием заболевания.

3. Разработать несколько предсказательныхмоделей для коронарной недо-

статочности на основе данных, характеризующих генетические и неге-

нетические факторы риска, и выявить среди них обладающую наибо-

лее высокой предсказательной способностью.

Материалы и методы

В качестве тестовой выборки для нашего исследования мы взяли подвы-

борку из PennCath study (Reilly et al., 2011), куда входило 1401 человек (из

которых 933 больных и 468 здоровых) и 500 000 SNP. В качестве сопро-

вождающей информации в ней были указаны пол, возраст, уровень тригли-

церидов, ЛПНП и ЛПВП.

Для исследования влияния генетических факторов на наличие заболевания

мы использовали полигенный рисковый скор, основанный на GWAS ана-

лизе 6 630 150 SNP, который уже был получен в (Khera et al., 2018). Для

увеличения качества выборки мы провели импьютирование (рис. 4) тесто-

вой выборки при помощи программы BEAGLE 5.0 (Browning et al., 2018). В

качестве референсной панели для импьютирования использовалась панель

HRC (Consortium, the Haplotype Reference et al., 2016). Для контроля качества

импьютирования применялась пост-фильтрация по MAF > 1% и DR2 > 0.7. В

результате общее количество SNP составляло 7 450 796, из которых 5 887
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Рис. 3: Последовательность получения полногеномного скора для предска-

зания заболевания

713 входит в скор. Для расчёта полигенного скора для объектов выборки мы

воспользовались программой PLINK v1.90b6.6 (Purcell et al., 2007; Purcell,

2007).

Рис. 4: Импьютирование: слева вверху — обнаруженные генотипированием

SNP, слева внизу — данные из референсной панели, справа — SNP после

импьютирования

Для визуализации результатов, построения предсказательных моделей и

оценки качества предсказаний мы использовали скрипты на языке Python

(Python Core Team, 2015).

Для облегчения процесса разработки мы использовали веб-оболочку для

IPython под названием Jupyter Notebook (Kluyver et al., 2016) и систему

управлениями версиями Git (Torvalds, 2005).
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Результаты

Мы построили диаграммы для трёх разных биохимических факторов (уров-

ня триглицеридов, ЛПНП и ЛПВП), на которых были отображены распре-

деления величин этих факторов у здоровых и больных объектов выборки.

Рис. 5: Уровень метаболитов для КН групп

После этого мы провели тесты Стьюдента и Манна-Уитни для сравнения

значений этих факторов в подвыборках из больных и здоровых людей. На

рис. 5 в верхнем левом углу каждого подграфика указано P-значение теста

Манна-Уитни.

Из рис. 5 видно, что уровень триглицеридов у страдающих от коронарной

недостаточности людей превышает уровень триглицеридов у здоровых лю-

дей. Мы обнаружили статистическую значимость этих различий (тест Стью-

дента: p = 6.2e-12, тест Манна-Уитни: p = 1.9e-20).

Соответственно, на этом графике также можно увидеть, что уровень ЛПВП у

больных ниже, чем у здоровых людей. Нам удалось подтвердить статисти-

ческую значимость этих различий (тест Стьюдента: p = 3.1e-20, тест Манна-

Уитни: p = 8.6e-19).

В отличие от предыдущих биохимических факторов, для уровня ЛПНП нет

чётко выраженной разницы у больных и здоровых объектов выборки. Ста-
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тистические тесты также не подтвердили значимость этих различий (тест

Стьюдента: p = 0.55, тест Манна-Уитни: p = 0.05).

После мы построили несколько предсказательных моделей на основе ло-

гистической регрессии, случайного леса, градиентного бустинга и наивно-

го байесовского классификатора. Для предсказания наличия заболевания

в первом случае использовались следующие параметры: пол, биохимиче-

ские факторы в виде уровня триглицеридов, ЛПНП и ЛПВП, полногеном-

ный скор. Во втором случае обучение проводилось только на полногеном-

ном скоре, а в третьем — исключительно на негенетических факторах. Для

оценки предсказательной способности мы использовали метод перекрёст-

ной проверки.

Таблица 1: Средняя доля правильных ответов предсказательных моделей

при перекрёстной проверке

Модель Все факторы Генетические Внешние

Байесовский классификатор 0.762 (std: 0.03) 0.742 (std: 0.03) 0.701 (std: 0.04)

Логистическая регрессия 0.753 (std: 0.03) 0.733 (std: 0.02) 0.707 (std: 0.03)

Градиентный бустинг 0.759 (std: 0.03) 0.721 (std: 0.02) 0.708 (std: 0.04)

Случайный лес 0.745 (std: 0.02) 0.672 (std: 0.03) 0.669 (std: 0.03)

Как видно из таблицы 1, в первом случае наибольшей долей правильных

ответов (accuracy) обладает наивный байесовский классификатор, за ним

идёт модель на основе градиентного бустинга, логистической регрессии, а

самой низкой долей правильных ответов обладает случайный лес из 1000

деревьев.

При обучении на полногеномном скоре и внешних факторах средняя до-

ля правильных ответов наивного байесовского классификатора (таблица 1)

оказалась равна 0.762, а среднеквадратичное отклонение (std) — 0.03.

Во втором случае, когда обучение происходило исключительно на пол-

ногеномном скоре, результаты в виде доли правильных ответов были на

несколько процентов хуже, чем в первом. Наилучшую предсказательную
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правильность показал также наивный байесовский классификатор (среднее:

0.742, std: 0.03).

В третьем случае доля правильных ответов была ещё хуже, чем в первом,

причём в этот раз наличие или отсутствие коронарной недостаточности луч-

ше всего предсказывала модель на основе градиентного бустинга (среднее:

0.708, std: 0.04), хотя байесовский классификатор отставал от неё на доли

процентов.

Рис. 6: Кривые ошибок наивного байесовского классификатора в трёх слу-

чаях

Если мы сравним полученные в трёх случаях AUC-показатели для модели,

показавшую наилучшую правильность предсказаний — наивного байесов-

ского классификатора, то, как видно из рис. 6, в случае использования для

обучения всех данных мы получили наибольшее AUC-значение (среднее:

0.81, std: 0.04), при использовании только полногеномного скора среднее

значение AUC составило 0.79 (std: 0.04), а при обучении исключительно на

внешних факторах — 0.76 (std: 0.06).
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Рис. 7: Вклад отдельных факторов в предсказательную способность случай-

ного леса

Поскольку для модели случайного леса довольно легко оценить вклад раз-

личных факторов в его предсказательную способность, мы построили диа-

грамму, на которой изображены величины важности всех признаков. Оказа-

лось, что вклад полигенного скора составляет приблизительно 37% от об-

щего, что превышает вклад каждого из внешних факторов.

Рис. 8: Кривая ошибок наивного байесовского классификатора при обучении

на полногеномном скоре
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По результатам видно, что обучение на генетических факторах даёт боль-

шую предсказательную способность, чем обучение на внешних факторах,

а наилучшего результата удаётся достичь при комбинации и тех, и других

(рис. 6). При этом важно заметить, что использование полногеномного ско-

ра даёт довольно неплохую возможность предсказывать наличие или отсут-

ствие коронарной недостаточности (рис. 8), а сам он вносит важный вклад в

предсказательную способность (рис. 7).

Обсуждение

Модели, обученные на генетических данных, позволяют добиться лучшей

предсказательной способности, чем при обучении на внешних факторах,

а значит, использование полногеномных скоров может существенно улуч-

шить правильность предсказания возникновения мультифакторных заболе-

ваний.

Из статистических моделей наибольшей предсказательной способностью

обладает наивный байесовский классификатор, как в случае с обучением с

полногеномным скором, так и без него. В лучшем случае при обучении на

всех имеющихся данных и дальнейшей перекрёстной проверке он позволя-

ет достичь средней доли правильных предсказаний предсказаний в 0.762

(std: 0.03) и среднего AUC-показателя 0.81 (std: 0.04).

По результатам тестов мы подтвердили, что высокий уровень триглицери-

дов является фактором риска, способствующим развитию коронарной недо-

статочности, что соответствует уже имеющейся информации (Kannel and Vasan,

2009). Также, посмотрев на результаты, можно отметить, что липротеиды

высокой плотности снижают вероятность развития заболевания, что под-

тверждается существующими исследованиями (Mahdy Ali et al., 2012).

В отличие от других биохимических факторов, уровень липопротеидов низ-

кой плотности не обладает статистически значимой разницей у больных и

здоровых объектов выборки, что противоречит данным уже имеющихся ра-

бот, говорящих, что более высокий уровень ЛПНП является фактором риска
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развития коронарной недостаточности (Ference et al., 2017). Возможно, это

связано с неоднородностью и недостаточным размером выборки, хотя в од-

ном из тестов P-значение было на пороге статистической значимости.

Выводы

Использование полногеномных скоров позволяет существенно улучшить пред-

сказательную способность статистических моделей и лучше предсказывать

возникновение коронарной недостаточности. Валидирование существующих

полногеномных скоров и разработка новых должны стать следующим ша-

гом в развитии моделей предсказания мультифакторных рисков.

Повышенный уровень триглицеридов и пониженный уровень липопротеи-

нов высокой плотности могут служить факторами риска развития коронар-

ной недостаточности. Влияние уровня липропротеидов низкой плотности

на наличие заболевания не подтвердилось в рамках этого исследования.
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