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应用孟德尔随机化方法识别
2型糖尿病的因果基因
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摘要：全基因组关联研究（GWAS）能够系统地鉴定与性状和疾病相关的遗传位点。然而，基

于 GWAS 数据识别与疾病显著相关的遗传变异位点和风险基因仍然具有挑战性。本研究通过

将 GWAS 与剪接数量性状位点（sQTL）和表达数量性状位点（eQTL）数据整合，旨在识别 2 型

糖尿病（Type 2 diabetes mellitus，T2DM）的因果基因。基于 IEU Open GWAS Project数据库中

T2DM 的 GWAS 数据，以及 GTEx数据库中 49种组织的 sQTL 和 eQTL 数据，应用基于汇总数

据的孟德尔随机化（SMR）和异质性检验（HEIDI）方法进行共定位分析，鉴定了潜在风险基因，

并通过基因的差异表达分析和功能注释探索了其生物学功能。结果表明，4 个基因与 T2DM
的遗传变异显著相关，且在不同组织中发挥重要作用，为 T2DM 的遗传机制提供了新见解。
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全基因组关联研究（Genome-wide association studies，GWAS）成功地将大量遗传变异与常见疾

病以及性状的易感性或特征联系起来，以便更好地了解复杂疾病与性状的遗传机制［1］，为提高疾病

和性状的生理学见解提供了依据。实际上，确定与疾病相关的生物学路径一直是全基因组关联研究

的主要动机［2］。自 2002 年以来，已经有 4 000 多个 GWAS 数据被发表，发现近 150 000 个标记变异与

数百个性状之间存在关联［3］。然而，仅通过 GWAS 的信号并不能解释每种疾病、每个性状潜在的生

物学机制［1］，极大地阻碍了我们对复杂性状疾病的遗传认识。那么，是否可以通过可靠的统计方法，

联合 GWAS 寻找疾病的致病基因从而了解致病机制呢？迄今为止，确定非编码遗传变异所调控的

靶基因依然是一个亟待解决的关键科学问题。越来越多的研究表明，非编码遗传变异可能通过调节

特定基因的 mRNA 表达水平，在复杂疾病的发生中起到重要作用［4］。利用人类组织的表达数量性状

位点（eQTL）数据开展的分析已成为探索疾病潜在机制的重要手段，并在该领域取得了显著进展。

有研究证实，基因的可变剪接可能也是一种致病机制［5］。

依据 2018年美国糖尿病协会（ADA）颁布的糖尿病分类和诊断标准，糖尿病可分为 4种类型：1型糖

尿病（Type 1 diabetes mellitus，T1DM）、2型糖尿病（Type 2 diabetes mellitus，T2DM）、妊娠糖尿病和由

于其他原因引起的特定类型的糖尿病。T2DM 是一种常见的慢性病，对人类的身体健康及劳动力市场

造成一定的威胁。2019年全球 T2DM 患者为 4. 63亿，至 2045年预计将达到 7亿，约增长 51%。国际糖

尿病联盟（IDF）流行病学调查显示，占全球糖尿病病例超过 90% 的 T2DM，其发病机制呈现多因素
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协同作用特征。根据 ADA 数据，在 2017—2018年，美国青少年糖尿病的发病数约为 18 200例 T1DM，

5 300 例 T2DM。我国糖尿病类型以 T2DM 为主，IDF 调查显示糖尿病人群中 T2DM 占 90% 以上，

T1DM 和其他类型糖尿病少见。2015—2019 年，我国 T2DM 的总体患病率已达到 14. 92%。

为深入挖掘 T2DM 的致病机制，基于 IEU Open GWAS Project数据库中 T2DM 的 GWAS 数据，

联合 GTEx 数据库中 49 种组织的剪接数量性状位点（sQTL）和表达数量性状位点（eQTL）数据，应

用基于汇总数据的孟德尔随机化（Summary-data-based Mendelian randomization，SMR）和异质性检

验（Heterogeneity in dependent instruments，HEIDI）方法，识别了因 sQTL 和 eQTL 多效性而与 T2DM
显著相关的基因和遗传变异位点。

1　数据和方法

1. 1　数据来源

本文以 T2DM 为研究对象，从 IEU Open GWAS Project数据库（https：//gwas. mrcieu. ac. uk/data⁃
sets/ebi-a-GCST006867/）下载了 2018年发表的 T2DM的 GWAS 汇总统计数据。该数据基于欧洲人

群的 61 714 例 T2DM 病例和 1 178 例对照组，对 5 030 727 个 SNP（HG19/GRCh37）进行关联分析。在

GEO 数据库（https：//www. ncbi. nlm. nih. gov/geo/query/acc. cgi？acc=GSE280402）下载了 T2DM 的

RNA-seq数据（GSE280402），包括 8个患病样本和 8个正常样本。从 eQTLGen数据库（https：//eqtlgen.
org/cis-eqtls. html）下载了血液的 cis-eQTL 汇总统计数据，样本量为 31 684，SNP 个数为 10 525。从

GTEx 数据库（https：//yanglab. westlake. edu. cn/data/SMR/GTEx_V8_cis_sqtl_summary. html）下载了

V8发布的 49个人体组织的 cis-sQTL与 cis-eQTL汇总统计数据［6］，样本量范围为 73~670 例，sQTL 和

eQTL 位于基因转录起始位点（TSS）上游和下游 1 Mb 内的 SNP，且显著性水平 P＜5×10-8。

1. 2　方法

孟德尔随机化（Mendelian randomization，MR）是一种受自然随机化实验启发而产生的因果推断

方法，其核心在于利用遗传变异（通常是单核苷酸多态性，SNP）作为工具变量（Instrumental variable，
IV），来评估暴露因素（如基因表达）与结局（如疾病）之间的潜在因果关系。该方法能够有效规避传

统观察性研究中的混杂偏倚和反向因果关系，其有效性建立在 3 个核心假设之上：（1）关联性假设，工

具变量必须与暴露因素（如基因表达水平）强相关；（2）独立性假设，工具变量必须与影响暴露和结局

的混杂因素无关；（3）排他性假设，工具变量只能通过影响暴露因素来间接影响结局，而不能存在其

他直接或间接的路径，如图 1 所示。

文献［7-8］提出 SMR&HEIDI方法（http：//cnsgenomics. com/software/smr/），使用来自 GWAS和

分子数量性状位点（xQTL）研究的汇总统计数据，旨在鉴定基因表达水平、可变剪接等分子表型与复杂

性状之间的多效性关联。SMR&HEIDI方法由两部分构成，分别是基于汇总数据的孟德尔随机化方法

（SMR）和异质性检验（HEIDI）分析。SMR 分析基于 GWAS 汇总数据，旨在发现因果变异对某一性状

图 1　孟德尔随机化研究核心假设

Fig. 1　Core assumptions of Mendelian randomization study 
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的影响是否是通过基因表达水平以及可变剪接等方式介导的，其分析原理与 MR 类似，将 MR 的测试

扩展到 xQTL 与 GWAS 的因果关系鉴定中，能够定量给出 xQTL 对疾病与性状的效应值。HEIDI检
验通过检测基因型与表型关联的异质性来区分多效性，当 PHEIDI>0. 05 时，表明观察到的关联更可能

由单一因果变异驱动。

为满足核心假设，设定 SNP 纳入标准：（1）cis-xQTL 优先原则，严格筛选位于基因转录起始位点

上下游 1 Mb 范围内的 cis-xQTLs；（2）显著性水平 P＜5×10-8；（3）次要等位基因频率＞0. 01。同时

采用 HEIDI 检验区分因果关联并排除多效性，当 PHEIDI≤0. 05 时表明观测到的关联可能源于高度连

锁不平衡的两个独立遗传变异。最终，符合上述标准的 SNP 将作为工具变量，确保基因表达或可变

剪切与 T2DM 风险之间的因果关系不受混杂因素影响。

2　结果

2. 1　T2DM 中与组织特异性表达相关的因果基因

2. 1. 1　整合 GWAS 与组织 sQTL 推断因果基因

首先利用 SMR 方法在 GTEx 数据库的 49 种组织中广泛筛选与 T2DM 存在潜在因果关系的基

因和 SNP，旨在获得一个全面的 T2DM 因果基因初始集合，并为后续分析奠定基础。

本文对 GTEx 数据库下载的 49 种组织的 cis-sQTL 与 T2DM 的 GWAS 汇总数据进行了 SMR 分

析。在 46 种组织中，共得到 415 个 gene-sQTL 对（PSMR＜5×10-6，PHEIDI＞0. 05），对应了 49 个潜在风

险基因和 110 个 SNP 位点。其中有 9 个基因为人类白细胞抗原（Human leukocyte antigen，HLA）类

基因，在免疫系统中起着关键作用，主要参与抗原呈递和免疫反应的调节。近年来，研究发现 HLA
类基因与 T2DM 之间也存在一定的关联，尤其是在自身免疫反应、疾病进展和并发症方面［9］。在 3 种

组织，即脑尾状基底节（Brain caudate basal ganglia）组织、大脑皮质组织（Brain cortex）和脑壳核基底

节（Brain putamen basal ganglia）中未发现因果基因，结果见图 2。

在这些因果基因中，存在一个基因对应多个 SNP 的现象，图 3（a）给出了基因对应 SNP 数量的分

布。我们发现，53. 1% 的基因与多个 SNP 相关联，如基因 AP3S2 对应 15 个 SNP，说明该基因的剪接

可能通过不同遗传变异共同调控。通过统计剪接风险基因在组织中出现的频次，如图 3（b）所示，发

现 61. 3% 的基因在多个组织出现，如基因 AP3S2 在 27 种组织中出现，该基因广泛调控着不同组织中

基因的剪接。文献［9］发现多项 GWAS 研究均证明了在不同人群中发现了基因 AP3S2 在多种组织

中与 T2DM 的关联，且与 rs4932265 位点相关，验证了我们的结论。

图 2　49 种组织中 T2DM 相关基因和 SNP 的频次

Fig. 2　Frequencies of genes and SNPs associated with T2DM in 49 tissues
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在 415 个 gene-sQTL 对中，对应了 110 个 SNP。统计发现，存在一个 SNP 对应多个基因的现

象，图 3（c）给出了 SNP 对应基因的数量分布。在 110 个 SNP 中，11. 9% 的 SNP 与多个基因相关

联，如位点 rs9271775 对应了 5 个基因，表明该位点可能同时调控多个基因的剪接。最后，通过统

计剪接风险 SNP 在组织中出现的频次，如图 3（d）所示，发现 32. 8% 的 SNP 在多个组织中出现，

如位点 rs660895 在 24 种组织中出现，意味着该遗传变异广泛调控着不同组织中基因的可变

剪切。

2. 1. 2　整合 GWAS 与组织 eQTL 推断因果基因

SNP 对 T2DM 产生影响的另一个可能途径是通过介导靶基因的表达来影响性状。将 GWAS 与

GTEx 数据库中 49 种组织的 eQTL 数据整合，进行了 SMR 分析。同样，仅关注了 GTEx 数据库中的

cis-eQTL 数据，即位于基因转录起始位点（TSS）上游和下游 1 Mb 距离，且与 T2DM 显著相关的

SNP（P＜5×10-8）。应用 SMR&HEIDI方法，检测到 437个 gene-eQTL对（PSMR＜5×10-6，PHEIDI＞0. 05），
对应了 84 个潜在风险基因和 156 个 SNP 位点。其中，有些基因对应了多个 SNP。图 4（a）显示了基

因与 SNP 数量的分布情况，在 84 个基因中，有 44. 7% 的基因与多个 SNP 相关联，如基因 PABPC4 对

应 9 个 SNP，说明该基因的表达可能受到不同遗传变异的共同调控。通过统计表达特异风险基因在

组织中出现的频次，如图 4（b）所示，发现 59. 6% 的基因在多个组织中频繁出现，如基因 CWF19L1
在 38 种组织中出现，意味着该 gene-SNP 对中的遗传变异广泛调控着不同组织中基因的表达。在

437 个 gene-eQTL 对中，对应了 156 个 SNP。统计发现，存在一个 SNP 对应多个基因的现象，图 4（c）
显示了 SNP 与基因数量的分布情况，在 156 个 SNP 中，有 12. 2% 的 SNP 与多个基因相关联，如位点

rs1063355 对应了 9 个基因，表明该位点可能同时调控多个基因的表达。最后，通过统计表达特异性

风险 SNP 出现的频次，如图 4（d）所示，发现 35. 9% 的 SNP 在多个组织中出现，如位点 rs1063355 在

36 种组织中出现，意味着该遗传变异广泛调控着不同组织中基因的表达。
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有研究表明，基因 PABPC4 作为中介因子，受特定 DNA 甲基化位点（cg15123755）的调控，其表

达量的增加能通过提升高密度脂蛋白胆固醇水平来显著降低患 2 型糖尿病的风险［10］。T2DM 患者

常伴随慢性低度炎症和胰岛素抵抗，而 CWF19L1 可以通过调节免疫相关基因的表达，来影响炎症反

应和代谢稳态［11］。研究证明，rs1063355 通过调节基因 HLA-DQB1 的表达水平，影响免疫反应和代

谢稳态［12-13］，从而与 T2DM 的发病机制相关，进一步证明了结果的可靠性。

在 GWAS 与 eQTL 分析中，皮下脂肪与甲状腺组织对应的基因和 SNPs均最高，表明其基因表达

受遗传变异影响显著；肾脏皮质组织无对应的基因与 SNP，可能因研究样本不足所致，如图 5 所示。

总体来看，多数组织的 eQTL 基因和 SNP 数较高，表明基因表达受遗传变异广泛影响，体现了 eQTL
调控的普遍性。eQTL 活跃性在脂肪和甲状腺等组织中更高，可能与组织复杂性或研究深度有关，体

现了 eQTL 调控的组织特异性。

图 2—4 展示了通过 SMR 方法初步筛选出的与 T2DM 潜在相关的 xQTLs 在不同组织中的分布

概况，其结果揭示了 T2DM 遗传基础的组织特异性和复杂性，为我们后续聚焦于在多种组织中重复

出现、可能具有核心功能的基因提供了初步线索和筛选依据。

2. 1. 3　整合 GWAS 与血液 eQTL 推断因果基因

在 eQTLGen 数据库中，下载血液的 cis-eQTL 数据，将满足 P＜5×10-8的 eQTL 作为研究对象，

应用 SMR&HEIDI方法检测到 24个 gene-eQTL对（PSMR＜5×10-6，PHEIDI＞0. 05），对应了 24个 T2DM
潜在因果基因与 24个 SNP。其中，5个基因与 49种组织 eQTL数据的 Whole组织鉴定得到的基因重复，

分别是 MAP3K13、RPL8、ARG1、CWF19L1、PABPC4，结果如图 6所示。文献［14］调研发现 MAP3K13

的表达在多种组织中广泛存在，包括肾上腺和肾脏，这可能与 T2DM 的代谢紊乱有关。RPL8 的表

图 3　剪接相关基因和 SNP 位点的频次分布

Fig. 3　Frequency distributions of splicing-associated genes and SNPs
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达变化可能通过影响胰岛 β 细胞的蛋白质合成和功能，间接影响 T2DM 的发病机制［15］。ARG1 可能

通过调节氮代谢和炎症反应影响 T2DM 的发病机制，此外，在脂肪组织和肝脏中的表达可能与脂质

代谢和胰岛素敏感性有关，进一步影响 T2DM 的进展［16］。

2. 2　组织特异性差异表达因果基因的注释

为进一步鉴别出最可能受疾病状态影响的核心基因，基于上述跨组织筛选出的 T2DM 因果基因

初始集合，利用来自 GEO 数据库的 RNA-seq 转录组数据，通过差异表达分析对初始基因集合进行验

证和精细化筛选。
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在 49种组织的 GWAS-sQTL 分析中得到的 415个 gene-sQTL 对中，包括 49个基因，110个 SNP，

其中 43 个基因有匹配的 RNA-seq 数据（GSE280402）。针对这 43 个基因，使用独立样本 t 检验的方

法，比较了其在 T2DM 和正常样本中的表达水平。在进行 t检验前，使用 Shapiro-Wilk 检验和 Levene
检验分别验证了基因表达数据的正态性（P>0. 05）与方差齐性（P>0. 05）。经检验，共有 13个基因的

数据同时满足这两项参数检验的前提假设，样本均为独立采集，满足独立性假设。在此基础上进行的

图 4　表达相关基因和 SNP 的频次分布

Fig. 4　Frequency distributions of expression-associated genes and SNPs

图 5　49 种组织对应的表达基因和 SNP
Fig. 5　Expressed genes and SNPs associated with 49 tissues

图 6　两组血液 eQTL 联合分析的靶基因

Fig. 6　Overlap of target genes derived from association analysis of two blood eQTL
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独立样本 t 检验结果显示，MACF1（P=0. 032）、UBE2D3（P=0. 034）基因的表达在 T2DM 中显著下

调，见图 7（a）。这一发现提示 MACF1和 UBE2D3可能参与了 T2DM 的发生发展过程。其中，MACF1
中的 M2290V 变体被证明会增加患 T2DM 的风险［17］。而 UBE2D3 通过泛素化调控 p53 等关键分子，

参与细胞凋亡抑制、DNA 损伤修复及癌症进展，其表达下调可能会促进 β 细胞凋亡与胰腺重塑［18］。

在 49 种组织的 GWAS-eQTL 分析中，得到了 437 个 gene-eQTL 对，对应于 84 个基因，156 个

SNP。其中 69 个基因有 RNA-seq 数据（GSE280402）。针对这 69 个基因，使用独立样本 t 检验的方

法，比较了其在 T2DM 和正常样本中的表达水平。在进行 t检验前，使用 Shapiro-Wilk 检验和 Levene
检验分别验证了基因表达数据的正态性（P>0. 05）与方差齐性（P>0. 05）。经检验，共有 25 个基因

的数据同时满足这两项参数检验的前提假设，样本均为独立采集，满足独立性假设。在此基础上进

行的独立样本 t 检验结果显示，ARG1（P=0. 003 2）、PLEKHA1（P=0. 045）基因的表达在 T2DM 中

显著下调，可能与 T2DM 的发病机制有关，结果如图 7（b）所示。已有研究表明，在 T2DM 病理状态

下，红细胞衍生的细胞外囊泡可通过转运 ARG1 至内皮细胞，诱导氧化应激反应，从而导致内皮功能

障碍［19］。另一方面，PLEKHA1 作为重要的信号调控分子，能够通过其 C 端 PH 结构域特异性结合

PtdIns（3，4）P₂，进而调节 PtdIns（3，4，5）P₃水平，最终通过激活 Akt信号通路影响胰岛素敏感性［20］。

通过独立样本 t 检验的方法得到了 4 个关键基因，利用 GeneCards 数据库查找这 4 个关键基因的

生物学功能，其具体相关功能如表 1 所示。

2. 3　因果基因功能分析

2. 3. 1　GO 和 KEGG 分析

GO 富集分析阐明了目标基因集在特定生物学功能上的富集情况［21］，而 KEGG 富集分析可以说

明基因和功能通路之间的关系［22］。本文运用 GO 和 KEGG 方法对 49 种组织与 T2DM 的差异基因集

合进行关键基因富集分析，旨在了解关键基因的相关功能以及代谢途径等信息［23］。

如图 8 和 9 所示，综合 GO 与 KEGG 结果可知，基因 ARG1、MACF1 和 UBE2D3 在多种生物学过

程和代谢通路中发挥了重要作用，这些过程和通路与 T2DM 的发病机制存在潜在联系。在代谢调节

方面，基因 ARG1 参与了氨基酸生物合成和精氨酸与脯氨酸代谢，这些过程对维持氮平衡和整体代

谢状态至关重要，代谢紊乱可能导致胰岛素抵抗，进而影响 T2DM 的发展；基因 MACF1 则通过调节

谷胱甘肽代谢影响细胞内的氧化还原状态，氧化应激的增加可能损害胰岛素信号传导和敏感性［24］。

UBE2D3 在调控线粒体蛋白定位通路中的富集，揭示了其在维持线粒体代谢核心功能方面可能扮演

着重要角色，UBE2D3 的功能失调可能会影响 T2DM 的发展。此外，基因 MACF1 在造血细胞谱系

和肾素-血管紧张素系统中的功能，可能通过影响免疫系统功能和血压调节间接影响 T2DM 的发病

机制［25］。总之，基因 ARG1、MACF1 和 UBE2D3 通过代谢重编程（氨基酸、谷胱甘肽）和线粒体功能

调控双重机制参与 T2DM 的发生发展。未来可结合单细胞测序和空间转录组，细化这些基因在胰岛

图 7　差异表达基因的表达水平对比

Fig. 7　Expression level comparison of differentially expressed genes
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β 细胞和脂肪组织等微环境中的时空表达特征，并探索其作为治疗靶点的潜力（如 ARG1 抑制剂或

MACF1 抗氧化调节剂）。

2. 3. 2　因果基因的 PPI分析

运用 STRING 数据库［26］以及 GeneMANIA 在线工具绘制了蛋白互作（PPI）网络。基于 STRING
数据库构建了 T2DM 相关蛋白质相互作用网络，结果如图 10（a）所示，涵盖 49 种组织中的 4 个关键基

因。采用默认参数设置，所得网络经 PPI 富集分析显示极显著富集（P＜1×10-16），包含 34 个节点

（含 4 个关键基因）和 98 条相互作用边，揭示了核心基因与其他蛋白质的紧密关联。

表 1　差异表达相关基因的功能注释

Table 1　Functional annotation of differentially expressed genes

项目

xQTL-T2DM

SNP 数

组织数

基因表达

功能

MACF1

GWAS-sQTL

1

1

下调

MACF1 通 过 整 合 细

胞骨架动力学与 Wnt
信号，在细胞运动、极

化和代谢调控中起枢

纽作用，其异常可能间

接促进 T2DM 的发生

发展

UBE2D3

GWAS-sQTL

2

2

下调

UBE2D3（P61077）编 码

E2 泛素结合酶，通过催化

K11/K48多泛素化及单泛

素化修饰，参与 p53 调控、

DNA 修复、EGFR 内吞、

蛋白质稳态、抗病毒免疫

（RIG-I）及核糖体质量控

制等过程，调控细胞应激

与信号传导

ARG1

GWAS-eQTL

1

4

下调

ARG1 基因编码的Ⅰ型

精氨酸酶通过调控尿素

循环和免疫微环境中的

精氨酸代谢，在氮代谢

平衡和免疫抑制中发挥

双重作用，可能间接影

响 2 型糖尿病（T2DM）

的发生发展

PLEKHA1

GWAS-eQTL

3

4

下调

PLEKHA1 基 因 编 码 一

种含有 pleckstrin 同源结

构域的衔接蛋白质。编

码的蛋白质定位于质膜，

并特异性结合磷脂酰肌

醇 3，4-二磷酸，这种蛋白

质可能参与质膜中信号

复合物的形成

图 8　差异表达基因的 GO 分析

Fig. 8　GO analysis of differentially expressed genes
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进一步，通过 GeneMANIA 平台拓展网络构建，共纳入 20 个潜在相互作用基因，形成包含 4 个关

键基因在内的 24 个节点和 158 条相互作用边，见图 10（b）。相互作用类型通过颜色编码呈现：红色

（77. 64%）代表物理相互作用，紫色（8. 01%）指示共表达关联，橙色（5. 37%）表征其他功能关联，其

余部分可能涉及预测或文献支持等机制。节点的颜色梯度映射基因功能，系统阐释了核心基因在

T2DM 病理网络中的调控枢纽作用及其潜在生物学功能。

以上结果与之前的 GO、KEGG 分析相似，进一步验证了之前结果的可信性。

3　结论

本文基于 IEU Open GWAS Project数据库中 T2DM 的 GWAS 数据和 GTEx 数据库中 49 种组织

的 sQTL 和 eQTL 数据，利用 SMR&HEIDI 方法识别了 49 种组织的剪接、基因表达与 T2DM 的关键

基因，构建了 49 种组织的 sQTL 和 eQTL 基因集合，统计了不同基因对应的 SNP 数量以及在不同组

织中的出现频次。然后，基于 GEO 数据库 T2DM 的 RNA-seq 数据，分析了 T2DM 和正常样本基因

的表达水平，得到了 T2DM 的差异表达基因，构建了差异表达基因集合。将 49 种组织的 sQTL 和

eQTL 中基因的表达数据从 T2DM 的 RNA-seq 数据中提取出来，使用独立样本 t检验的方法，得到了

4 个关键基因，并对由这 4 个基因构成的基因集合进行了基因功能分析、GO 和 KEGG 分析以及 PPI

图 9　差异表达基因的 KEGG 分析

Fig. 9　KEGG analysis of differentially expressed genes

图 10　差异表达基因的 PPI分析

Fig. 10　PPI analysis of differentially expressed genes
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网络分析。在之后的工作中，可以对已经确认的基因进行分子对接和模拟分析，进一步研究相应的

靶向药物，为 T2DM 的治疗提供一定的理论依据。
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Systematic Identification and Characterization of Causal Risk Genes 
for T2DM Using Mendelian Randomization Methods

FANG Zhou，XU Shuai，GAO Jie，LIU Junjie，ZHANG Lirong
（School of Physical Science and Technology， Inner Mongolia University， Hohhot 010021， China）

Abstract: Genome-wide association studies （GWAS） can systematically identify genetic varitions 
associated with traits and diseases. However， identifying genetic variants and risk genes significantly as⁃
sociated with diseases using GWAS data remain challenging. GWAS with splicing （sQTL） and expres⁃
sion quantitative trait loci （eQTL） data were integrated to identify key causal genes for type 2 diabetes 
mellitus （T2DM）. Using the T2DM GWAS data and the sQTL/eQTL data derived from 49 tissues， 
the SMR&HEIDI methods and colocalization analysis were applied to detect potential risk causal genes.
Furthermore， the differential expression analysis and functional annotation revealed their biological func⁃
tions. The results show that four genes are significantly linked to T2DM and play a key role. The results 
offer fresh insights into T2DM's genetic mechanisms.

Key words: Type 2 diabetes mellitus； causal gene； Mendelian randomization； molecular quantitative 
trait loci
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