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［摘要］ 提出一个二倍体生物通用的 ｅＱＴＬ 鉴定的新方法。 新方法利用一些基因组区域中基因表达量之

间的相关性， 将具有较高相关性 （ ｒ２ ＞ ０􀆰 ５） 的基因聚合在一起， 进而利用多性状联合分析模型鉴定出能同

时调控多个基因表达的 ｃｉｓ⁃和 ｔｒａｎｓ⁃ｅＱＴＬ。 在对人类 ＧＴＥｘ 公共数据集进行分析时， 用新方法研究了

ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集的 ６ 种组织， 均发现了新的 ｅＱＴＬ， 使 ｅＱＴＬ 数量增加了 １５􀆰 ３％ ， 显著提高了 ｅＱＴＬ 的检测

效力。
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ｉｎ ｄｉｐｌｏｉｄ ａｑｕａｃｕｌｔｕｒｅ ｓｐｅｃｉｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｅＱＴＬ ＧＴＥｘ ｇｅｎｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

０　 引言
大量复杂性状的全基因组关联研究 （ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ， ＧＷＡＳ） 显示， ＧＷＡＳ 位点主

要受调控元件控制， 而这些元件在 ｅＱＴＬ 中显著富集［１ － ２］ 。 识别各种组织中的 ｅＱＴＬ 具有重要意义，
因此已经进行了大量相关研究。 举例来说， ＧＴＥｘ 数据库是 ２０２０ 年建立的一个庞大数据库， 包括 ５４
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种不同组织和 ８３８ 个样本［３ － ４］ 。 该数据库的创建初衷是通过收集大量人体组织的基因表达数据， 构建

一个全面的遗传数据库， 以研究组织特异的基因表达和调控机制， 从而阐明遗传因素与复杂疾病和性

状相关的分子机制， 提高人们对遗传调控机制的理解。
ＭａｔｒｉｘｅＱＴＬ［５］ 和 ＦａｓｔＱＴＬ［６］是两款 ｅＱＴＬ 分析的软件， 它们通过算法优化和计算速度提升， 显著改

进了分析效率。 这两个软件的基本原理都是基于单变量线性回归， 即每个基因的表达量被视为表型，
用于与基因组中的变异基因型进行关联分析。 通常情况下， 基因表达量的获取需要使用微阵列芯片或

转录组测序数据， 由于这些方法成本较高， 因此用于 ｅＱＴＬ 分析的个体数量或组织数量通常有限。 较

少的个体数量会降低 ｅＱＴＬ 的检测效率， 特别是对于 ｔｒａｎｓ⁃ｅＱＴＬ 而言， 其较高的显著性阈值使得在基

因组中寻找达到显著水平的位点变得更为困难［７］ 。 提高 ｅＱＴＬ 的检测效率， 发现更多的 ｅＱＴＬ， 这对

深入理解复杂性状的遗传机制至关重要； 另外， 增强 ｅＱＴＬ 信号的强度有助于缩小 ｅＱＴＬ 的范围， 从

而提高 ｅＱＴＬ 检测的准确性， 这有助于发现因果突变并阐明突变对靶基因表达的调控机制［８］ 。
提高 ｅＱＴＬ 检测效率是广受关注的问题。 充分利用多种信息来源是提高统计效率的主要手段。 在

ｅＱＴＬ 检测方面， 联合多种组织的 ｅＱＴＬ 检测已经被广泛采用。 通过不同组织基因表达量间的相关性，
采用多个组织联合鉴定能对多个组织发挥 “一因多效” 的 ｅＱＴＬ， 已被证实比单种组织分析具有更高

的 ｅＱＴＬ 检测效率［９］ 。 在 ＧＷＡＳ 分析中， 通常存在多个性状的测量结果， 联合多个性状信息， 充分利

用性状间相关信息进行 ＧＷＡＳ 分析， 也是一种提高 ＧＷＡＳ 位点检测效率的常用策略［１０］ 。 在转录组测

序数据中， 还存在另一种相关信息可以利用， 即基因表达量间相关信息。 处于相邻基因组位置的基因

往往受到相互元件调控而导致基因表达量之间存在关联， 这种现象在生物学上被称为 “共调节”。 但

是， 尚未有利用该信息进行 ｅＱＴＬ 定位的研究。 本研究根据基因表达量间的相关信息， 使用聚类方法

将相关性较高的基因聚成一类， 再对这一类基因使用多性状分析模型， 检测同时控制多个基因表达的

ｅＱＴＬ。 通过增加基因表达量之间的相关信息， 提高 ｅＱＴＬ 的检测效率。

１　 材料与方法
１􀆰 １　 材料

本研究使用的 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集是从 ｄｂＧａＰ 网站获取的， ｄｂＧａＰ 登录号为 ｐｈｓ０００４２４􀆰 ｖ８􀆰 ｐ２
（ＧＴＥｘ）， 该数据集包含对 ８３８ 名捐献者的 ５４ 种个体组织类型的全基因组测序 （ｗｈｏｌｅ ｇｅｎｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎ⁃
ｃｉｎｇ， ＷＧＳ） 数据和转录组测序 （ＲＮＡ⁃ｓｅｑ） 数据［２］ 。

数据集包含的组织类别过多， 在本方法的研究过程中， 只选取了部分样本量充足且研究价值较高

的组织进行分析。 本研究选取肝脏、 脾脏、 肌肉、 胃、 全血和肺这 ６ 种组织的全基因组测序数据和转

录组测序数据， 其样本量分别为 ２２６、 ２４１、 ８０３、 ３５９、 ７５５ 和 ５７８ 个。
１􀆰 ２　 数据质量控制

１） 全基因组测序数据质量控制： 使用 Ｐｌｉｎｋ 软件［１１］对 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集中的 ＷＧＳ 数据进行过滤，
将最小等位基因频率 （ｍｉｎｏｒ ａｌｌｅｌｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ， ＭＡＦ） 低于 ０􀆰 ０５ 的位点、 ＳＮＰ 缺失率高于 ０􀆰 １ 的位点

和哈代温伯格平衡 （Ｈａｒｄｙ⁃Ｗｅｉｎｂｅｒｇ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ， ＨＷＥ） 低于 １ × １０ － ６ 的位点剔除掉。 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据

集中的 ＷＧＳ 数据共包括 ６６ ４６３ １６８ 个 ＳＮＰ， 使用 Ｐｌｉｎｋ 软件过滤之后留下 ８ ３７９ ９９０ 个 ＳＮＰ。
２） 转录组数据质量控制： 本研究的主要目标是 ｅＱＴＬ， 因此在分析之前要将基因表达量过低的基

因剔除掉。 用自己编写的 Ｒ 语言程序， 将基因表达量均值低于 ３ 的基因剔除掉， 最终在肝脏、 脾脏、
肌肉、 胃、 全血和肺等 ６ 种组织中， 分别留下 １３ ８２０、 １７ ７４５、 １３ ０３２、 １６ ２６６、 １２ １６９ 和 １８ ３９７ 个

表达量较高的基因。
１􀆰 ３　 方法

１􀆰 ３􀆰 １　 聚类分析

从 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集获取的 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据是 ｒｅａｄｓ ｃｏｕｎｔ， 即每个基因比对上的 ｒｅａｄｓ 数量。 ｒｅａｄｓ ｃｏｕｎｔ

·０４４·
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数据易受转录本长度、 测序总数等影响， 需要将其标准化之后用于后续分析。 在本研究中将 ｒｅａｄｓ ｃｏｕｎｔ
转化成 ＲＰＫＭ （ｒｅａｄｓ ｐｅｒ ｋｉｌｏｂａｓｅ ｏｆ ｅｘｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒ ｍｉｌｌｉｏｎ ｍａｐｐｅｄ ｒｅａｄｓ）。 具体的转化公式如下：

ＮＲＰＫＭ ＝ （ＮＥＭＲ × １０９ ） ／ （ＲＴ × Ｌ）。 （１）
其中： ＮＥＭＲ是指 ｍａｐ 到基因上的 ｒｅａｄ 数 （ｅｘｏｎ ｍａｐｐｅｄ ｒｅａｄｓ， ＥＭＲ）； ＲＴ是指 ｍａｐ 到基因组上的所有

ｒｅａｄ 数 （ｔｏｔａｌ ｍａｐｐｅｄ ｒｅａｄｓ， ＴＭＰ）； Ｌ 是指 ＲＮＡ 长度 （ ｅｘｏｎ ｌｅｎｇｔｈ， ＥＬ）； ＮＲＰＫＭ是指每百万 ｒｅａｄｓ 中

来自某基因每千碱基长度的 ｒｅａｄｓ （ＲＰＫＭ） 数。
在对基因表达量聚类之前， 先使用 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集自带的协变量文件对基因表达量进行校正， 消除

独立变量的影响， 以减小实验误差。 再使用对数校正， 即将基因表达量 ＮＲＰＫＭ转化成 ｌｏｇ２ （ＮＲＰＫＭ ＋ １） ，
有利于线性回归分析。 主要是通过 Ｒ 语言的 ｌｍ 函数和 ｐｒｅｄｉｃｔ 函数实现， 使用的公式为：

ｙ ＝ μ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｂｉ × Ｃ ｉ） ＋ ｅ；

ｙ︿ ＝ μ︿ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｂｉ

︿ × Ｃ ｉ）；

ｙｎｅｗ ＝ ｙ － ｙ︿ 。 （２）
其中： ｙ 是指校正前的基因表达量； μ 是 ｙ 的均值； ｂｉ是协变量的效应值； Ｃ ｉ 是协变量； ｅ 是随机误

差， ｙ︿ 、 μ︿ 和ｂｉ
︿ 均是预测值； ｙｎｅｗ是加入协变量校正后的基因表达量。

本研究根据基因表达量计算基因之间的皮尔逊相关系数， 度量两个基因之间的相关性。 在自然科

学领域中， 皮尔逊相关系数广泛用于度量两个变量之间的相关程度， 具体公式为：

ｐ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ－）（ｙｉ － ｙ－）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ－） ２ · ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２

。 （３）

其中： ｘｉ和ｙｉ表示两个基因的表达量； ｘ－和ｙ－ 表示两个基因表达量的平均值； ｐ 则是两个基因之间的相

关系数。
计算得到基因间的相关系数后， 使用类平均法 （ｇｒｏｕｐ ａｖｅｒａｇｅ ｍｅｔｈｏｄ） 对基因进行聚类分析， 将

相关系数在 ０􀆰 ５ 以上的基因聚成一类。 类平均法是分别计算一个类中的每个样本点与另一个类中的每

个样本点之间的距离， 再计算一下平均值， 得到的均值就是两个类之间的距离， 具体公式为：

Ｄ（Ｇ１ ，Ｇ２ ） ＝ １
ｎ１ ｎ２

∑
ｘｉ∈Ｇ１

∑
ｘ ｊ∈Ｇ２

ｄ（ｘｉ，ｘ ｊ）。 （４）

其中： ｎ１和ｎ２分别表示两个类中的样本数； ｄ 表示一个类中的每个样本点与另一个类中的每个样本点

之间的距离； Ｄ 表示两类之间的距离； Ｇ１和Ｇ２表示两个类。
１􀆰 ３􀆰 ２　 使用 ＧＥＭＭＡ 软件进行验证

ＧＥＭＭＡ 软件的多元线性混合模型［１２］可以用于 Ｍｅｔａ 分析， 但是得到的结果只有一个， 即聚在同

一类的基因的 Ｍｅｔａ 分析结果。 因此， 在这里仅将其用来验证 ＭＴＡＧ 软件的结果。 使用 ＧＥＭＭＡ 软件

进行 Ｍｅｔａ 分析的基本原理为：
Ｙ ＝ ＷＡ ＋ ｘ βＴ ＋ Ｕ ＋ Ｅ。 （５）

其中： Ｙ 表示 ｎ 个样本、 ｄ 个基因的基因表达量矩阵； Ｗ 是协变量矩阵； Ａ 是包含相应系数的矩阵；
ｘ 是标记基因型； β 是 ｄ 个基因的标记效应值； Ｕ 是取自亲缘关系矩阵的随机效应矩阵； Ｅ 是取自单

位矩阵的误差矩阵。
ＧＥＭＭＡ 软件可供选择的检测方式 （ ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｓｔ ｔｅｓｔ） 共有三种， 分别是沃尔德检验 （ Ｗａｌｄ􀆳ｓ

ｔｅｓｔ）、 似然比检验 （ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ） 和分值检验 （ｓｃｏｒｅ ｔｅｓｔ）。 本研究选用似然比检验对 Ｍｅｔａ 分

析的结果进行验证， 具体步骤为： １） 选取通过 ＭＴＡＧ 软件检测出的新 ｅＱＴＬ 聚成一类的基因； ２） 使

用 ＧＥＭＭＡ 软件对这一类的所有基因进行 Ｍｅｔａ 分析； ３） 使用 ＧＥＭＭＡ 软件对这一类基因中除了有新

·１４４·
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检测出 ｅＱＴＬ 的基因之外的所有基因进行 Ｍｅｔａ 分析； ４） 通过使用贝叶斯因子 （Ｂａｙｅｓ ｆａｃｔｏｒ， ＢＦ） 检

验， 将步骤 ２） 结果中自然对数似然函数值和步骤 ３） 结果中自然对数似然函数值进行比较， 判断

Ｍｅｔａ 分析的结果是否可靠。 贝叶斯因子检验的基本原理为：

２ｌｎ（Ｆ１２ ） ＝ ２ｌｎ
ｌｉｋ１ （Ｘｎ ϑＭＬＥ）
ｌｉｋ２ （Ｘｎ ϑＭＬＥ） － （ｄ１ － ｄ２ ）ｌｎ（ｎ）。 （６）

其中： Ｆ１２表示贝叶斯因子； ｌｉｋ１ （Ｘｎ ϑＭＬＥ）表示步骤 ２） 中得到的似然函数值； ｌｉｋ２ （Ｘｎ ϑＭＬＥ）表示

步骤 ３） 中得到的似然函数值， 即基因类中所有基因 Ｍｅｔａ 分析后的似然函数值； ｄ１表示步骤 ２） 中的

基因数量； ｄ２表示步骤 ３） 中的基因数量； ｎ 表示样本数量。

２　 结果
本文研究了 ＧＴＥｘ 数据库中的 ６ 种组织， 包括肝脏、 胃、 肌肉、 肺、 全血和脾脏的基因表达量。

根据基因表达量的相关程度 （ ｒ２ ） 对基因进行了聚类。 在这 ６ 个组织的聚类结果中， 分别随机抽取了

３５、 ２６、 １７、 ２２、 ３２ 和 １８ 个基因类进行进一步分析， 总共涵盖了 １５０ 个基因类， 共包含 ５０２ 个基因。
２􀆰 １　 发现新的 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ

以胃组织中的一个包含 ３ 个基因的基因类作为示例。 这个基因类中的 ３ 个基因分别是

ＥＮＳＧ０００００２７６６９１、 ＥＮＳＧ０００００２７６５５０ 和 ＥＮＳＧ０００００２７２９７７， 它 们 分 别 位 于 Ｃｈｒ１２： ４７７８８４２６—
４７７８８９７１、 Ｃｈｒ１５： ２２４９５５７０—２２５９０８１５ 和 Ｃｈｒ２２： ２５４７６２１８—２５４７９９７１。 它们之间的基因相关系数分

别为 ０􀆰 ５０９、 ０􀆰 ５２９ 和 ０􀆰 ５４０， 均超过 ０􀆰 ５ （见图 １）。

图 1 发现新的 cis-eQTL 的基因类中 3 个基因相关系数图
Fig.1 Plot of correlation coefficients of three genes in gene clusters where a new cis-eQTL was found

对数校正后的基因表达量

对
数

校
正

后
的

基
因

表
达

量

使用 ＧＥＭＭＡ 软件对这 ３ 个基因分别进行 ｅＱＴＬ 分析。 在 ＥＮＳＧ０００００２７６６９１ 基因中， 未检测到显

著的 ｅＱＴＬ （如图 ２ａ 所示）， 而在另外两个基因中， 分别检测到了显著的 ｅＱＴＬ。 在 ＥＮＳＧ０００００２７６５５０
基因上发现了一个位于 Ｃｈｒ１５： ２２５９０５０７ 的显著 ｅＱＴＬ （Ｐ ＝ ２􀆰 ７９ × １０ － １２ ）， 而在 ＥＮＳＧ０００００２７２９７７ 基

因上发现了一个位于 Ｃｈｒ２２： ２５４７８４９７ 的显著 ｅＱＴＬ （Ｐ ＝ ４􀆰 ０７ × １０ － １３ ） （如图 ２ｂ、 ｃ 所示）。 根据基

因注释信息以及显著性 ｅＱＴＬ 在染色体上的位置， 推测在 ＥＮＳＧ０００００２７６５５０ 基因上检测到的显著性

ｅＱＴＬ 距离基因左侧 ９５ ｋｂ， 可能发挥着顺式调控作用； 而在 ＥＮＳＧ０００００２７２９７７ 基因上检测到的显著

性 ｅＱＴＬ 距离基因左侧 ２ ｋｂ， 同样可能具有顺式调控作用。

·２４４·
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在对这个基因类使用 ＭＴＡＧ 软件进行 Ｍｅｔａ 分析后， 发现 ＥＮＳＧ０００００２７６５５０ 基因上的 ｅＱＴＬ 信号

明显提升 （Ｐ ＝ ３􀆰 ９９ × １０ － １８ ）， 由 １１ 增加到 １７； 而 ＥＮＳＧ０００００２７２９７７ 基因上的 ｅＱＴＬ 信号也明显提升

（Ｐ ＝ ３􀆰 ８４ × １０ － ２１ ）， 由 １２ 增加到 ２０ （如图 ２ｅ， 图 ２ｆ 所示）。 在 ＥＮＳＧ０００００２１５７９０ 基因上原本未检测

到显著性 ｅＱＴＬ （如图 ２ａ 所示）， 但经过 ＭＴＡＧ 软件进行 Ｍｅｔａ 分析后， 在 ＥＮＳＧ０００００２７６６９１ 基因上

的 Ｃｈｒ１２： ４７７８７４７７ 处检测出了显著性 ｅＱＴＬ （Ｐ ＝ １􀆰 ３０ × １０ － １０ ）， 根据基因注释信息以及这些显著性

ｅＱＴＬ 在染色体上的位置， 推测新检测到的显著性 ｅＱＴＬ 距离基因左侧约 １ ｋｂ， 可能发挥顺式调控作

用 （如图 ２ｄ 所示）， 这是通过本研究方法发现的新的 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ， ｅＱＴＬ 信号由 ５ 提升到 １０。

eQTL 分析

图 2 三个基因 eQTL 分析和 MTAG 分析曼哈顿图
Fig.2 The Manhattan map of eQTL analysis and MTAG analysis on three genes
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为了验证结果的可靠性， 采用了 ＧＥＭＭＡ 软件的多元线性混合模型进行验证。 首先， 对已检测出

显著性 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ 的基因 ＥＮＳＧ０００００２７６５５０ 和 ＥＮＳＧ０００００２７２９７７ 进行 Ｍｅｔａ 分析， 发现只有两个已知的

ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ， 分别位于 Ｃｈｒ１５： ２２５９０５０７ 和 Ｃｈｒ２２： ２５４７８４９７ （如图 ３ 所示）， 并未发现新的 ｅＱＴＬ 信号。
接着对该基因类内的三个基因进行联合分析， 结果发现了新的显著 ｅＱＴＬ 信号， 就位于 Ｃｈｒ１２：
４７７８８２８９ （如图 ４ 所示）。

图 3 ENSG00000276550 基因和 ENSG00000272977
基因 GEMMA 分析曼哈顿图

Fig.3 Manhattan plot of GEMMA of
ENSG00000276550 gene and ENSG00000272977 gene

图 4 三个基因 GEMMA 联合分析曼哈顿图
Fig.4 The Manhattan map of GEMMA analysis

on three genes
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这个新发现的 ｅＱＴＬ 区域与用 ＭＴＡＧ 发现的区域吻合， 同时也再次确认了 ＭＴＡＧ 检测到

ＥＮＳＧ０００００２７６６９１ 基因的新 ｅＱＴＬ 信号， 由此， 初步判断新发现的 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ 是可靠的。 再通过这两个

方法得到的似然比结果计算贝叶斯因子， 得到的贝叶斯因子值为 １６９􀆰 ３６４。 根据 Ｊｅｆｆｒｅｙｓ 的标准［１３］ ，
当贝叶斯因子大于 １００ 时， 说明有极强的证据支持， 因此判断新发现的 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ 是可以信任的， 即通

过 ＭＴＡＧ 软件检测出的新 ｅＱＴＬ 是可靠的。 通过 ＧＥＭＭＡ 软件和 ＭＴＡＧ 软件的交叉验证， 进一步说明

了本方法的科学性和可靠性。
２􀆰 ２　 发现新的 ｔｒａｎｓ⁃ｅＱＴＬ

本文以胃组织中的一个包含两个基因的基因类作为示例。 这个基因类中的 ２ 个基因分别是

ＥＮＳＧ００００００９０１０４ 和 ＥＮＳＧ０００００１１０８４８， 分别位于 Ｃｈｒ１： １９２５７５７２７—１９２５８００３１、 Ｃｈｒ１２： ９７５２４８６—
９７６０９０１， 它们之间的基因表达量相关系数为 ０􀆰 ７３。 值得注意的是， 每个基因的基因表达量

（ ｌｏｇ２ （ ＮＲＰＫＭ ＋ １） ） 近似服从正态分布 （如图 ５ 所示） 。

图 5 发现新的 trans-eQTL 的基因类中 2 个基因相关系数图
Fig.5 Plot of correlation coefficients of two genes in gene clusters where a new trans-eQTL was found
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首先使用 ＧＥＭＭＡ 软件对这个基因类中的 ２ 个基因进行了 ｅＱＴＬ 分析， 但在这两个基因上均未检

测到显著的 ｅＱＴＬ 信号 （如图 ６ａ、 ６ｂ 所示）。

图 6 两个基因 eQTL 分析和 MTAG 分析曼哈顿图
Fig.6 The Manhattan map of eQTL analysis and MTAG analysis on two genes
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然而， 在使用 ＭＴＡＧ 软件对这两个基因进行 Ｍｅｔａ 分析后， 成功地在 ＥＮＳＧ０００００１１０８４８ 基因的

Ｃｈｒ１１： ４０８６９４３５ 位置检测到了显著 ｅＱＴＬ 信号 （Ｐ ＝ ３􀆰 ０７ × １０ － ６ ）。 根据基因注释信息以及 ｅＱＴＬ 在

染色体上的位置， 判断出这个新检测到的 ｅＱＴＬ 位于 １１ 号染色体上， 而 ＥＮＳＧ０００００１１０８４８ 基因位于

１２ 号染色体上， 因此推测这个新 ｅＱＴＬ 可能具有反式调控作用 （如图 ６ｄ 所示）。 这个 ｅＱＴＬ 是通过本

方法找到的新的 ｔｒａｎｓ⁃ｅＱＴＬ。 值得注意的是， 使用 ＧＥＭＭＡ 软件的多元线性混合模型对这两个基因进

行 Ｍｅｔａ 分析时， 也在 Ｃｈｒ１１： ４０８６９４３５ 位置发现了相同的新 ｔｒａｎｓ⁃ｅＱＴＬ 信号， 与 ＭＴＡＧ 方法发现的

ｅＱＴＬ 信号一致 （如图 ７ 所示）。

图 7 两个基因 GEMMA 分析曼哈顿图
Fig.7 The Manhattan map of GEMMA analysis on two genes
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２􀆰 ３　 检测效率

为了评估多个基因联合分析的检测效率， 随机抽取了 ５０２ 个基因， 包括全血组织 １０２ 个、 肺组织

７２ 个、 肝脏组织 １１８ 个、 肌肉组织 ６１ 个、 脾脏组织 ６７ 个、 胃组织 ８２ 个， 再根据这 ５０２ 个基因的表

达量进行了聚类， 最终形成了 １５０ 个基因类。 本研究首先利用 ＧＥＭＭＡ 软件对这 ５０２ 个基因进行了基

因组 ｅＱＴＬ 检测， 然后使用 ＭＴＡＧ 工具， 利用 ＧＥＭＭＡ 获得的结果对 １５０ 个基因类分别进行 Ｍｅｔａ 分

析。 大约 ６􀆰 ７％ （１０ 个） 基因类中检测到了新 ｅＱＴＬ （如图 ８、 图 ９ 所示）， 而大约 ８１􀆰 ５％ （５３ 个）
基因类中发现了对已知 ｅＱＴＬ 信号的增强效应 （如图 １０ 所示）。

总共有 ７３ 个基因在 ｅＱＴＬ 分析中被发现具有显著性 ｅＱＴＬ， 且分布在 ６５ 个不同的基因类中。 经

Ｍｅｔａ 分析后， 在之前未发现显著性 ｅＱＴＬ 的 １０ 个基因上找到了新的 ｅＱＴＬ， 新增率 （新检测到的

ｅＱＴＬ 数量与之前已存在的显著性 ｅＱＴＬ 数量的比率） 达到了 １５􀆰 ３％ 。 值得注意的是， 通过使用 ＧＥＭ⁃
ＭＡ 软件的多元线性混合模型验证 ＭＴＡＧ 发现的结果， 同样也检测出了 １０ 个新的 ｅＱＴＬ， 因此可以确

认本方法是可靠的。

图 9 六种组织中基因的数量
Fig.9 The number of genes in each of the six tissues
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图 8 六种组织中基因类的数量
Fig.8 The number of gene clusters in each of the six tissues
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图 10 六种组织中增强的基因类信号强度变化图
Fig.10 Signal intensity variations of enhanced gene classes in six tissues

脾脏肌肉

肝脏肺全血

胃

-l
g
P
(M

et
a)

-l
g
P
(M

et
a)

-lg P (eQTL) -lg P (eQTL) -lg P (eQTL)

-lg P (eQTL) -lg P (eQTL) -lg P (eQTL)
蓝色的点表示 Meta 分析后 eQTL 信号提升; 灰色的点表示 Meta 分析后 eQTL 信号降低。
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综上所述， 本方法在人类的多个组织中表现出良好的性能， 可适用于大多数组织。

３　 讨论
本文选择了 ＧＴＥｘ􀆰 ｖ８ 数据集中的 ６ 种组织的全基因组测序数据和转录组数据， 经过聚类分析和

Ｍｅｔａ 分析， 成功发现了每个组织中的新 ｅＱＴＬ。 研究结果表明， 这一方法可以明显提高检测效率。 在

研究过程中， 使用本方法对 １５０ 个基因类进行分析， 成功检测出了 １０ 个新的显著性 ｅＱＴＬ， 这表明本

方法具有一定的应用潜力。 由于不同组织间的基因表达量存在差异， ｅＱＴＬ 分析通常需要大量的样本，
这会带来高昂的成本。 然而， 通过本研究开发的方法， 可以在成本不变的情况下， 挖掘出更多的显著

性 ｅＱＴＬ， 极大提高了 ｅＱＴＬ 分析的效率。 值得一提的是， 本方法适用于检测新的 ｃｉｓ⁃ｅＱＴＬ 和 ｔｒａｎｓ⁃
ｅＱＴＬ， 能够满足 ｅＱＴＬ 分析中的大部分需求。

２１ 世纪 １０ 年代， 就已经开始进行多组织 ｅＱＴＬ 研究。 与单个组织的 ｅＱＴＬ 分析相比， 使用这种统

计框架进行多组织 ｅＱＴＬ 分析， 可以明显提高在所有组织中都存在的 ｅＱＴＬ 的数量和显著性。 此外，
Ｓｕｌ 等［１４］开发了 ＭｅｔａＴｉｓｓｕｅ （ＭＴ） 软件， 该软件采用混合效应 Ｍｅｔａ 分析框架， 不仅解释了组织间基

因表达的相关性， 还考虑了跨组织效应的异质性。 Ｆｌｕｔｒｅ 等［１５］ 提出了一种贝叶斯层次模型 （ ｅＱＴＬ⁃
ＢＭＡ）， 该模型模拟了基因在多个组织中的联合分布， 并利用基因间的信息来估计组织间 ｅＱＴＬ 共享

模式的相对频率。 此外， Ａｌｌｅｎ 等［１６］开发了 Ｒ 语言 ＪＡＧＵＡＲ 软件包， 该方法的特点在于将组织特异性

视为随机效应， 从而减少了需要测试的参数数量， 提高了分析能力。 这些研究为 ｅＱＴＬ 的鉴定做出了

重要贡献。 从生物学角度来看， ＳＮＰ 和基因之间的关系很难用线性模型来解释， 因为基因在不同组织

中的表达水平存在差异。 并且， 通常情况下难以对每个组织都进行分析， 因此可能会导致未能发现某

些显著的 ｅＱＴＬ［１７］ 。 本研究采用了一种新的方法， 首先根据基因表达量将基因进行聚类， 然后对同一

类别内的不同基因进行 Ｍｅｔａ 分析。 与现有研究不同的是， 本研究关注于同一组织内不同基因之间的

·６４４·
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相互关系。 当然， 对于这些基因， 有一个关键要求， 即它们的表达量相关系数应高于 ０􀆰 ５。
本方法的主要不足在于， 在聚类过程中， 某些基因类中的基因数量过多， 会在后续的 Ｍｅｔａ 分析

中消耗大量计算资源和时间， 成为方法计算速度的主要限制因素。 如果研究人员感兴趣的基因恰好位

于一个基因数量庞大的基因类中， 他们可以通过提高聚类标准来减少基因数量。 未来的改进， 主要着

眼于提高计算速度， 并优化整个分析流程。
由于本方法在 ＧＴＥｘ 数据集上展现了良好的性能， 表明这个方法能够适用于二倍体生物， 并且应

用于多种组织。 当前关于鱼类的 ｅＱＴＬ 研究较少， 主要受限于高昂的测序成本。 但是通过本方法， 可

以在较低成本的情况下挖掘出更多的显著性 ｅＱＴＬ。 因此， 相信本研究在未来的水产行业会有更加出

色的发挥。
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