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РЕЗЮМЕ

Обширный объем накопленных геномных данных за последние годы сделал возможным 
переход от ассоциативных исследований, направленных на поиск новых генов риска, 
к интерпретации индивидуальных рисков и прогнозу.

В данном обзоре рассмотрены ключевые этапы развития вычислительной биологии, 
а также основные принципы и ограничения методов прогнозирования рисков моноген-
ных и полигенных наследственных заболеваний.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящий момент массив накопленных ге-
номных данных начинает становиться достаточ-
ным не только для понимания молекулярных при-
чин заболеваний, но и для оценки индивидуальных 
врожденных рисков. Таким образом, происходит 
переход к прогнозированию заболеваний и персо-
нализации медицинских вмешательств, особенно 
в сфере превентивной медицины. 

Использование вычислительных методов в био-
логии открыло возможности для развития целой 
отрасли исследований — биоинформатики. Разра-
ботка методов для эффективной работы с массива-
ми геномных и клинических данных — ключ для 
извлечения максимальной практической пользы из 
фундаментальных генетических исследований.

В данном обзоре представлена краткая исто-
рия развития вычислительной биологии и текущее 
состояние научной области, посвященной оценке 
врожденных рисков заболеваний.

РАЗВИТИЕ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОЙ 
БИОЛОГИИ И БИОИНФОРМАТИКИ

19 сентября 1957 года Френсис Крик обозна-
чил ключевые идеи о функции генов. В частности, 
сформулировал так называемую «центральную 
догму» молекулярной биологии, утверждающую, 
что генетическая информация может передаваться 
от нуклеиновых кислот к белку, но не в обратном 
направлении [1, 2]. 

Несмотря на ключевую роль ДНК в качестве 
носителя генетической информации, возможность 
установить последовательность аминокислот в бел-
ке появилась значительно раньше, чем методы 
секвенирования нуклеиновых кислот. К примеру, 
секвенирование Эдмана, ставшее доступным в 1949 
году благодаря автоматизации, в последующее де-
сятилетие позволило получить последовательности 
более 15 семейств белков [3]. Одно из важных огра-
ничений метода Эдмана — невозможность секвени-
ровать более 50–60 аминокислот за один раунд [4]. 
Для секвенирования белков, состоящих из больше-
го количества аминокислот, их необходимо было 
предварительно фрагментировать.

Таким образом, основной проблемой стал не сам 
процесс секвенирования, а сборка последователь-
ности аминокислот в белке, исходя из сотен неболь-
ших полипептидов, секвенированных с помощью 
метода Эдмана. Данная задача дала основной тол-
чок для появления биоинформатики. Задача сбор-
ки последовательности больших белков оказалась 
чрезвычайно сложной для аналитического реше-

ния. Это привело к тому, что в начале 1960-х годов 
была создана первая биоинформатическая програм-
ма, которая позволяла автоматически решать дан-
ную задачу [2].

Маргарет Дейхофф (англ. Margaret Dayhoff) 
и Роберт С. Ледли (англ. Robert S. Ledley), счи-
тающиеся прародителями современной вы-
числительной биологии, в 1962 году создали 
COMPROTEIN — первую компьютерную про-
грамму, записанную на перфокартах, которая ре-
шала задачу, актуальную и в настоящее время, de 
novo сборку секвенированной последовательности 
[5]. Стоит отметить, что внедрение программных 
решений и существовавшие ограничения произ-
водительности вычислительной техники привели 
к нововведениям, которые мы используем и сей-
час, говоря о белковых последовательностях. Так, 
из-за сложности хранения трехбуквенных назва-
ний аминокислот в памяти компьютеров того вре-
мени Маргарет Дейхофф предложила современ-
ную однобуквенную кодировку аминокислот [6]. 
Вслед за COMPROTEIN применение вычислитель-
ных методов для анализа аминокислотных замен 
и последовательностей дало значительный толчок 
к развитию биоинформатики.

К 1970-м годам стало очевидно, что секвениро-
вание отдельных белков является неэффективным, 
так как требует выделения и очистки каждого белка 
в отдельности, в то время как секвенирование ДНК 
позволит определить аминокислотную последова-
тельность всех белков одновременно. Появление 
секвенирования Максама-Гилберта [7] и Сангера 
[8] привело к тому, что поиск генов и изучение вли-
яния мутаций в ДНК на возникновение заболеваний 
стали одним из основных направлений в биологии.

Первые попытки обнаружить положение генов 
в ДНК и связать мутации с риском заболевания на-
чались задолго до начала проекта «Геном челове-
ка». Джеймс Гузелла (англ. James Gusella), Ненси 
Векслер (англ. Nancy Wexler) и коллеги в 1976–1983 
годах, в ходе изучения болезни Хантингтона — 
редкого моногенного заболевания с аутосомным 
доминантным наследованием, смогли обнаружить 
и описать ген HT, мутации в котором приводили 
к возникновению заболевания. Это стало первым 
примером гена, связанного с генетическим забо-
леванием. В ходе исследования был сделан анализ 
сегрегации ДНК-маркеров с фенотипом у большо-
го количества семей с наследственной болезнью 
Хантингнона [9]. Очевидно, что масштабный ана-
лиз генеалогических деревьев — чрезвычайно тру-
доемкая задача, которая с успехом может решаться 
алгоритмически, что и привело к разработке цело-
го ряда методов для анализа сцепленного наследо-
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вания генов (англ. Linkage analysis) [10] и построе-
ния карт сцепленности генов [11].

В случае с полигенными заболеваниями про-
ведение подобного анализа затрудняется необ-
ходимостью следить за совместной сегрегацией 
многих ДНК-маркеров одновременно. Программа 
GENEHUNTER позволила решить эту задачу и об-
наружить сотни ДНК-локусов, ассоциированных 
с заболеваниями еще до завершения проекта «Ге-
ном человека» [12].

С появлением современных методов высокопро-
изводительного секвенирования, а также генотипи-
рования с помощью микрочипов, удалось накопить 
большой массив данных для проведения ассоциа-
тивных исследований. На текущий момент нако-
пленные результаты таких исследований позволи-
ли обнаружить тысячи генов и индивидуальных 
ДНК-вариантов, связанных с рисками заболеваний 
[13, 14]. Как следствие, более глубокое понимание 
молекулярных причин нарушения функционирова-
ния организма постепенно приводит к смещению 
фокуса исследований в сторону использования дан-
ных об эффектах ДНК-вариантов на фенотип для 
оценки индивидуальных предрасположенностей 
к заболеваниям.

МОНОГЕННЫЕ БОЛЕЗНИ

Для примерно 20 % генов, кодирующих белки 
в геноме человека, к текущему моменту достовер-
но установлена связь с одним или несколькими фе-
нотипами, что показывает значительный прогресс, 
достигнутый за последние 40 лет, но в то же время 
показывает огромный объем работы, который еще 
предстоит выполнить.

Моногенные болезни могут быть вызваны 
ДНК-вариантами различного типа, от однонуклео-
тидных полиморфизмов до комплексных геномных 
перестроек [15, 16]. В случае конкретного пациента 
оценка риска моногенного заболевания заключает-
ся в понимании роли и пенетрантности отдельных 
ДНК-вариантов, обнаруженных в гене, связанном 
с заболеванием. К примеру, наследственный рак мо-
лочной железы часто вызван отдельными ДНК-ва-
риантами в гене BRCA1. Задача отделения полимор-
физмов с незначимым риском от высокорисковых 
редких ДНК-вариантов — одна из наиболее актуаль-
ных тем для изучения рисков наследственных забо-
леваний и постановки молекулярных диагнозов [17].

На текущий момент обширное количество вы-
числительных методов, основанных на различных 
источниках функциональной информации (консерва-
тивности аминокислот, функции белковых доменов 
и т. д.), используется для численной оценки риска, 

связанного с конкретным ДНК-вариантом [18–20]. 
Однако проверка качества таких предсказаний, осно-
ванных на вычислительных моделях, до последнего 
времени оставалась затруднительной.

Финдлей (англ. Findlay) и коллеги в 2018 году 
с помощью технологии CRISPR создали все воз-
можные однонуклеотидные мутанты в гаплоидной 
клеточной линии HAP1, чувствительной к нор-
мальному функционированию гена BRCA1 [21]. 
Измеряя клеточную виабильность для каждой му-
тантной клеточной линии, была проведена оценка 
функциональной важности каждого из ДНК-вари-
антов. Данный подход позволил с высокой точно-
стью (~98 %) воспроизвести фенотип для извест-
ных клинически значимых вариантов в BRCA1 [22], 
а также оценить эффективность популярных алго-
ритмов для функциональной аннотации ДНК-ва-
риантов. Их невысокая чувствительность остается 
основной проблемой для интерпретации индиви-
дуальных рисков моногенных заболеваний, однако 
достаточной для приоритизации ДНК-вариантов 
при поиске новых генов риска.

В 2018 году Каммингс (англ. Cummings) и соав-
торы смогли показать, что анализ геномного секве-
нирования для постановки молекулярного диагноза 
у пациентов с мышечными дистрофиями по-преж-
нему недостаточен для ~50 % пациентов. Однако 
одновременный анализ геномного или экзомного 
секвенирования с РНК-секвенированием помогает 
идентифицировать генетическую причину заболе-
вания для дополнительных 35 % пациентов [23]. 

Секвенирование ДНК предоставляет уникаль-
ные возможности для постановки молекулярных 
диагнозов моногенных болезней. Разработка мето-
дов для приоритизации и классификации ДНК-ва-
риантов, в частности в некодирующей последова-
тельности ДНК, в будущем позволит в еще большей 
степени раскрыть ценность генетической информа-
ции для медицины моногенных болезней. 

 
ПОЛИГЕННЫЕ БОЛЕЗНИ

В отличие от моногенных болезней, врожден-
ный компонент риска возникновения комплексных 
(или полигенных) заболеваний в большей степени 
связан с кооперативным действием целого набора 
ДНК-вариантов, каждый из которых имеет неболь-
шой эффект. Однако у отдельных пациентов, не-
смотря на комплексный характер заболевания, риск 
может быть связан с редкими вариантами, оказыва-
ющими большой фенотипический эффект в одном 
гене [24–26]. Такого рода суммирование рисков 
от разных групп ДНК-вариантов еще более услож-
няет оценку индивидуальных рисков.
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Информации от одного ДНК-варианта для оцен-
ки риска полигенной болезни недостаточно. Вме-
сто интерпретации генотипов отдельных вариан-
тов используется оценка генетической «нагрузки» 
с помощью величины, включающей все рисковые 
ДНК-варианты. Существует несколько подходов 
к комбинированию информации, полученной из 
нескольких ДНК-локусов. Наиболее распростра-
ненным способом является оценка полигенного 
риска (polygenic risk score — PRS) — взвешенной 
суммы количества рисковых аллелей, присут-
ствующих у пациента [27]. В отдельных случаях 
данный критерий оказывается достаточным для 
идентификации пациентов, имеющих врожденный 
полигенный риск, сравнимый с наличием высоко-
пенетрантных мутаций, предрасполагающих к мо-
ногенным заболеваниям [28].

Изначально PRS применялся в исследованиях 
«случай-контроль» для детекции генетических от-
личий между когортами, что позволило подтвер-
дить важность генетических факторов риска для 
широкого спектра комплексных заболеваний. Это 
стало особенно важным для исследований генетики 
психиатрических заболеваний, требующих наличия 
десятков тысяч участников для достижения доста-
точной статистической мощности [29].

Использование данного подхода для выявления 
пациентов с повышенным риском полигенных забо-
леваний сталкивается с рядом сложностей на пути 
к реальному применению в клинической практике. 
Одним из важных ограничений является отсутствие 
стандартизованного перевода относительного ри-
ска, который предоставляет метрика PRS, в абсо-
лютный риск [30]. 

Также ограничена возможность трансфера меж-
ду популяциями результатов GWAS, которые ис-
пользуются в качестве референса для построения 
модели полигенного риска. Методы, позволяющие 
делать поправку на популяционную структуру, ста-
ли появляться совсем недавно [31].

Модели для предсказания риска комплексных 
заболеваний, включающие комбинацию из клини-
ческих и биохимических факторов, а также факто-
ров, связанных с образом жизни, достаточно хоро-
шо показывают себя в реальных условиях [32, 33]. 
Однако добавление PRS к данным моделям может 
значительно помочь в более ранней идентификации 
людей с повышенными рисками, еще задолго до по-
явления клинических симптомов [34]. 

Таким образом, оценка полигенных рисков на-
ходится в процессе трансформации из метода, по-
зволяющего детектировать разницу в генетической 
«нагрузке» в исследованиях типа «случай-кон-
троль», в метод, который нуждается в стандартиза-

ции и более глубоком понимании на пути трансля-
ции в клиническую практику.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработка методов для работы с «большими 
данными» стала достаточно привычной в эконо-
мике и статистике. Применение подобного подхода 
в медицине и генетике — очень динамично развива-
ющаяся область исследований. Накопление данных 
о геномном разнообразии, структуризация и объе-
динение клинических данных — ключевые шаги 
для создания фундаментальной базы персонифици-
рованной медицины. 
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